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摘 要

摘 要

天体光谱的观测和分析是天文学研究的重要手段之一。天体光谱中蕴含着
丰富的信息，能够揭示天体的物理性质、化学成分和运行状态，为深入研究天体
的演化规律提供了丰富的数据。随着观测设备与技术的发展，大型光谱巡天项目
获取的光谱数据已呈千万量级规模。然而，传统的光谱分析方法依赖于人工处理
和模板匹配，不仅易受主观因素影响，并且受限于人力与时间等因素，面对大规
模光谱数据处理的需求显得力不从心。因此，如何有效处理与分析这些海量的光
谱数据是一个亟待解决的关键问题。机器学习等数据驱动技术可以自动挖掘光
谱中的关键特征，实现自动化的光谱分析，从而大幅提升光谱数据处理的效率，
因此已成为天体光谱学研究的一个热点方向。

本文主要研究基于机器学习的星系光谱自动分类方法，旨在构建模型实现
自动化的星系光谱分类，将星系光谱划分为恒星形成星系（Star-forming Galaxy）、
复合星系（Composite Galaxy）、活动星系核（Active Galactic Neuclei）和正常星
系（Normal Galaxy）。各类星系光谱反映出不同的物理过程和性质，可以揭示星
系内部的物理结构、化学成分和演化历史等重要信息。例如，活动星系核的光谱
通常含有明显的发射线，这些谱线来源于中心黑洞附近高温致密的气体，因此有
助于探究活动星系核的物理过程和黑洞质量等参数；而恒星形成星系的光谱则
含有较强的氢发射线，反映其内部活跃的恒星和星际物质形成过程，对于理解星
系内部的物理和化学环境至关重要。因此，星系光谱的分类是深入研究星系性质
及其形成演化过程的重要基础。

传统的 BPT（Baldwin-Phillips-Terlevich）诊断图是星系光谱分类最常用的方
法之一，具有明确的物理意义，但该方法操作复杂，在处理大规模光谱数据时存
在一定的局限性。目前已经提出的星系光谱自动分类算法需要提高分类准确性
和效率。因此，本论文应用深度学习算法自动处理星系光谱数据，该算法直接从
原始光谱数据中提取重要特征，避免对光谱数据手动处理的复杂过程，分类准确
性和效率得到提高，适用于大规模星系光谱的自动分类。本文的主要研究工作包
括如下三个方面：

1. 基于卷积神经网络的星系光谱自动分类方法
本文设计了一种基于光谱数据的一维卷积神经网络模型——GalSpecNet。该

模型对 SDSS的星系光谱样本进行监督训练。实验证明，该模型的分类准确率达
到 94%以上，分类表现出色。相比于传统的诊断图方法，该模型无需对谱线进
行测量，实施简单，且处理效率显著提升，尤其适用于大规模光谱数据分类；且
该模型不受明确的红移和信噪比限制，适用范围更广。

在仅使用光谱数据、未引入额外信息和人工特征筛选条件下，本文将 Gal-
SpecNet模型与基于随机森林、Fisher线性判别分析和支持向量机的经典机器学
习分类器进行对比。结果显示，这些分类器虽在区分发射线星系与正常星系方面
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表现良好，但在细分发射线星系，尤其是识别复合星系时能力有限，而GalSpecNet
模型对各类星系的分类性能都最好。

基于 GalSpecNet 模型的有效性，本文公开发布了该模型对 SDSS DR16 和
LAMOST DR8交叉星系的分类星表。该星表中给出了 41,250个恒星形成星系和
55,103个活动星系核候选体，其中包含 BPT诊断图没有给出分类或由于谱线缺
失等无法给出分类的样本。星表中给出了每个样本的分类概率，可以通过概率值
筛选活动星系核或恒星形成星系候选体。

2. 星系光谱特征的自动提取方法及有效性分析
本文构建的 GalSpecNet模型基于网络中的卷积和池化等操作对输入光谱进

行特征提取，通过与原始光谱特征和基于主成分分析的光谱特征提取方法进行
比较，证明了这种特征提取方法在处理星系光谱时的有效性。

3. 模型可解释性研究
本文创新地提出使用基于梯度的类激活图方法对模型分类时的依据进行解

释，量化分析了模型在预测光谱样本时的全局注意力分布，给出了模型在分类时
重点关注的谱线特征。结果表明，GalSpecNet模型在分类发射线星系时，最关注
[N II]𝜆𝜆6548 6584、H𝛼和 [S II]𝜆𝜆6716 6731发射线所在的区域，而在分类正常星
系时，Mg吸收线最受重视。这些结果与传统的星系光谱分类理论展现出一致性，
提高了模型的可信度。该解释方法也适用于其他类似的光谱模型的特征分析。

关键词：光谱分类，发射线星系，机器学习，卷积神经网络
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Abstract

Abstract

The observation and analysis of the celestial spectra is one of the most important
means of astronomical research. The spectra of celestial bodies contain a wealth of in-
formation that can reveal the physical properties, chemical composition and operational
status of celestial bodies, providing a wealth of data for the in-depth study of celes-
tial bodies’ evolutionary patterns. With the development of observation equipment and
technology, the spectra acquired by large-scale spectral surveys have reached a scale of
tens of millions. However, traditional spectral analysis methods rely on manual pro-
cessing and template matching, which are not only susceptible to subjective factors, but
also limited by factors such as manpower and time, making them inadequate to face
the demands of large-scale spectra processing. Therefore, how to effectively process
and analyse these massive spectra is a key issue that needs to be solved. Data-driven
techniques such as machine learning can automatically extract key features in spectra
and achieve automated spectral analysis, thus significantly improving the efficiency of
spectra processing, and has become a hot direction in the research of astronomical spec-
troscopy.

This thesis focuses on the automatic classification of galaxy spectra based on ma-
chine learning, aiming to construct models to achieve automated classification of galaxy
spectra into star-forming galaxies, composite galaxies, active galactic nucleis and nor-
mal galaxies. The spectra of various types of galaxies reflect different physical processes
and properties, which can reveal important information such as the physical structure,
chemical composition, and evolutionary history within the galaxies. For example, the
spectra of active galactic nuclei usually contain distinct emission lines that originate
from the high-temperature, dense gas near the central black hole, and are therefore use-
ful for probing the physical processes of active galactic nuclei and parameters such as
the mass of the black hole; whereas the spectra of star-forming galaxies contain strong
hydrogen emission lines, reflecting the active star and interstellar matter formation pro-
cesses in the inner parts of the galaxies, which is crucial to the understanding of the
inner physical and chemical environments of the galaxies. Therefore, the classification
of galaxy spectra is an important basis for the in-depth study of the properties of galaxies
and their formation and evolution processes.

The traditional BPT (Baldwin-Phillips-Terlevich) diagnostics is one of the most
commonly used methods to classify galaxy spectra with clear physical meanings, but
the method is complicated to operate and has some limitations when dealing with large-
scale spectra. The automatic galaxy spectral classification algorithms that have been
proposed need to improve the classification accuracy and efficiency. Therefore, this
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thesis applies a deep learning algorithm to automatically process galaxy spectra, which
extracts important features directly from the raw spectra, avoids the complex process of
manually processing the spectra, and improves the classification accuracy and efficiency,
which is suitable for the automatic classification of large-scale galaxy spectra. The main
research work of this theis includes the following three aspects:

1. Automatic classificationmethod of galaxy spectra based on convolutional neural
network

In this theis, a one-dimensional convolutional neural networkmodel based on spec-
tra, GalSpecNet, is designed.The model profits from supervised training of galaxy spec-
tral samples from SDSS. Experiments have proved that the classification accuracy of the
model reaches more than 94%, which is a great classification performance. Compared
with the traditional diagnostics, the model does not need to measure the spectral lines,
which is simple to implement, and the processing efficiency is significantly improved,
which is especially suitable for large-scale spectra processing; and the model is not sub-
ject to explicit redshift and signal-to-noise ratio limitations, which makes it applicable
to a wider range of applications.

Using only spectra, without introducing additional information and manual feature
screening, this theis compares the GalSpecNet model with classical machine learning
classifiers based on random forests, Fisher’s linear discriminant analysis and support
vector machines. The results show that although these classifiers perform well in dis-
tinguishing emission-line galaxies from normal galaxies, they have limited ability in
subdividing emission-line galaxies, especially in identifying composite galaxies, while
the GalSpecNet model has the best classification performance for all types of galaxies.

Based on the effectiveness of the GalSpecNet model, this theis publicly releases a
catalogue of galaxies classified by the model for cross-matched galaxies of SDSS DR16
and LAMOST DR8. The catalogues give 41,250 star-forming galaxies and 55,103 ac-
tive galactic nuclei candidates, which contain samples for which the BPT diagnostics
does not give a classification or cannot give a classification due to missing spectral lines,
etc. The classification probabilities for each sample are given in the catalogues, and the
probability values can be used to filter the active galactic nuclei or star-forming galaxy
candidates.

2. Automatic extraction method and effectiveness analysis of galaxy spectral fea-
tures

The GalSpecNet model constructed in this theis is based on the feature extraction
of input spectra by operations such as convolution and pooling in the network, and the
effectiveness of this feature extraction method in processing galaxy spectra is demon-
strated by comparing it with the original spectral features and spectral feature extraction
methods based on principal component analysis.
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3. Model interpretability study
This thesis innovatively propose the use of a gradient-based class activation map-

ping approach to explain the basis of the model when classifying, quantitatively analyze
the global distribution of the model’s attention when predicting spectral samples, and
give the spectral line features that the model focuses on when classifying. The results
show that the GalSpecNet model pays the most attention to the regions where the [N
II]𝜆𝜆6548 6584, H𝛼, and [S II]𝜆𝜆6716 6731 emission lines are located when classify-
ing emission-line galaxies, while the Mg absorption lines are most highly valued when
classifying normal galaxies. These results show consistency with traditional theories of
galaxy spectral classification, improving the credibility of the model. The interpretation
method is also applicable to the analysis of other similar spectral models.

Key Words: Spectral Classification, Emission-line Galaxies, Machine Learning, Con-
volutional Neural Network
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1.1 研究背景

天文学是一门以观测为基础的学科，天体光谱观测和分析是天文学研究最
重要的手段之一。天体光谱是指天体辐射的电磁波在不同波长范围内的能量分
布情况的记录，反映了天体在不同波长范围内的辐射特征。其中蕴含着的信息，
能够揭示天体的物理性质、化学成分、运动状态等信息，为深入研究天体的演化
历史与演化规律提供了宝贵的数据支持。

星系光谱是星系研究的重要工具之一。其中的发射线、吸收线等谱线特征有
助于了解星系的结构、组成成分以及内部物质的情况，如恒星类型、星际介质、
气体云和尘埃 (Bernardi et al., 2003; Brinchmann et al., 2004)等。观测到的多普勒
效应和线宽等参数也有助于研究星系内部物质的运动状态和动力学特性 (Alonso
et al., 2007)。不同时期的星系光谱中还可以观察到星系中恒星形成、星系合并
和星系活动等过程的迹象，从而推断星系的演化历史和演化轨迹 (Coldwell et al.,
2017)。此外，星系光谱还可用于探测宇宙中的暗物质等重要物理现象。因此，星
系光谱研究对于揭示星系的形成与演化历史、探索宇宙的大尺度结构和演化等
重要问题具有至关重要的意义。

星系的光学光谱分类是指利用可见光波段的光谱数据对星系进行分类。根据
星系光谱中是否表现出发射线特征，星系可分为发射线星系和正常（Normal）星
系。发射线星系的光谱通常呈现出强烈的 [N II]、H𝛼等发射线特征 (Kennicutt Jr,
1992a)。这些星系的中央区域富含气体和尘埃，并伴随高度活跃的星际物理过程，
如恒星形成和超新星爆发，星系内气体的加热和能量释放导致了发射线的产生
(Heckman, 1980)。相比之下，正常星系的光谱通常不显示发射线，这些星系中的
气体和尘埃含量较少，星际物理活动相对较缓慢 (Kennicutt Jr, 1992b)。
各类星系因其独特的物理条件、化学组成及演化历史等，呈现出不同的光谱

特征 (Draine, 2010)。星系光谱分类旨在根据光谱特征将星系划分为不同的类别。
恒星形成星系是一类重要的发射线星系，其光谱中强烈的氢发射线揭示了星系
内部正在进行的星际物质形成和恒星形成过程，为研究星系内部的化学和物理
环境提供了线索。活动星系核是宇宙中最强大的能量来源之一，其光谱通常含有
非常明亮的发射谱线，这些谱线来源于星系中心超大质量黑洞周围的高温、高密
度气体，分析这些谱线可以推断活动星系核（Active Galactic Neuclei，AGN）的
物理过程和黑洞质量等关键参数，甚至利用高红移天体研究早期宇宙的演化状
态。星系光谱分类不仅为开展后续研究奠定了基础，也在天文和天体物理学的众
多领域发挥着关键作用。

近年来，斯隆数字化巡天（Sloan Digital Sky Survey，SDSS）、大天区面积多目
标光纤光谱天文望远镜（Large SkyAreaMulti-Object Fiber Spectroscopic Telescope，
LAMOST）和暗能量光谱仪（Dark Energy Spectroscopic Instrument，DESI）等大
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型光谱巡天项目取得了巨大的成功，收集了大规模的星系光谱数据，研究者们基
于这些光谱数据开展了多项重要研究。例如，通过分析星系光谱的特征研究星
族合成模型与星系的形成与演化历史等 (汪梦欣,罗阿理, 2020; Wang et al., 2021)；
通过监测星系等天体的红移变化研究宇宙加速膨胀的机制，限制宇宙的基本参
数，从而研究宇宙的大尺度结构等 (ur Rahman, Iqbal, 2019)。然而，面对大规模
星系光谱数据的处理需求，如何从中提取有用信息和实现快速准确的分类是一
个亟待解决的关键问题。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 传统星系光谱分类方法

星系光谱分类中重要的一环是活动星系核的识别，其识别方法多样，例如观
测光谱中的强发射线或宽发射线特征，或分析光谱是否呈现不寻常的蓝色连续
谱等 (Ho, 2008)。在光学波段，由 Baldwin、Phillips和 Terlevich共同提出的诊断
图方法因其直观性和有效性而被广泛应用于发射线星系光谱分类，这一诊断图
被称为 BPT诊断图，后经Veilleux, Osterbrock (1987)等进行了理论发展。该方法
基于气体激发机制对发射线星系进行分类，基本思想是利用某些突出发射线的
相对强度探测激发源的星云状态。BPT诊断图方法将星系划分为两个区域：一是
主要电离机制来自于恒星高速形成的区域；二是气体电离主要源自于活动星系
核存在的区域，包括赛弗特（Seyfert）星系和低电离星系核（low ionization nuclear
emission-line region，LINER）星系。

BPT诊断图方法利用 [O III]/H𝛽、[N II]/H𝛼、[S II]/H𝛼 和 [O I]/H𝛼 四种发射
线与巴尔默线的线强比，将发射线星系分类为恒星形成（Star-Forming，SF）星
系、复合（Composite）星系和 AGN。AGN又被分类为 Seyfert星系和 LINER星
系。图1-1是Kewley et al. (2006)用于 SDSS星系分类的 BPT诊断图，其中包含了
目前最常用的分类线：Kewley et al. (2001)理论分析获得的 AGN分类线（简称
K01）和Kauffmann et al. (2003b)通过实验得到的 SF星系分类线（简称 K03）。位
于 K01和 K03两条分类线之间的星系被分类为复合星系，这种星系同时表现出
SF星系和 AGN的特征。Kewley et al. (2006)提出 Seyfert-LINER星系的分类线，
将 AGN进一步分类为 Seyfert星系和 LINER星系，Seyfert星系的光谱中含有包
括允许线和禁线在内的大量高电离发射线，而 LINER星系的光谱中高电离线非
常少，但具有很强的低电离线。

除了BPT诊断图外，Fernandes et al. (2010)提出了以H𝛼或 [O II]代替H𝛽或以
H𝛼的等值宽度（EquivalentWidth，EW）代替 [O III]/H𝛽，以实现对弱线星系的分类。
此外，Fernandes et al. (2005)提出了使用Dn4000指数和max(EW[OII], EW(NeIII))
区分 SF和 AGN。这些诊断图方法都是基于谱线特征的分类方法。
传统的诊断图方法的物理意义较强，分类也比较明确。然而，这种方法在实

施时也存在一些缺点。例如，（1）对数据质量和噪声敏感。为了识别特定谱线的
位置和测量谱线流量，该方法需要高精确度的光谱红移和谱线测量，在分类时对
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图 1-1 BPT诊断图（图片引用自Kewley et al. 2006）
Figure 1-1 The BPT Diagram Cited from Kewley et al. (2006)

光谱信噪比（Signal/Noise ratio，S/N）有较高要求，在光谱数据质量较差或存在
较多噪声的情况下，BPT诊断图的分类结果可能会受到较大影响，导致分类不
准确 (Brinchmann et al., 2004; Thomas et al., 2013)。（2）不适用于特定谱线缺失的
光谱。例如，不能用于由于遮挡或红移效应导致所需发射线缺失的光谱 (Zhang
et al., 2019; Kyritsis et al., 2022)。（3）分类结果主观性较强。在测量谱线流量时，
不同的研究者往往根据自己的经验和偏好对星系光谱进行处理，例如将恒星吸
收成分从发射线光谱中去除的过程就会产生不确定性 (Ho, 2008)。（4）不适用于
大规模数据。该方法通常是手动进行的，复杂度较高，耗时较长，因此对于大规
模光谱数据的处理效率较低 (Veilleux, Osterbrock, 1987;赵梅芳等, 2008)。天文学
已经进入大数据时代，面对海量星系光谱数据，这些限制影响了 BPT诊断图方
法在当前天文学研究中的实用性和有效性。

1.2.2 机器学习在天体光谱研究中的应用

1.2.2.1 经典机器学习算法

随着望远镜数量的增加、观测范围的扩大和天体信息获取能力的增强，天文
学已经进入大数据时代。传统光谱研究主要依赖于人工分析和处理，随着各类大
型光谱巡天项目积累并将持续产生大规模的光谱数据，这些数据的高维性和海
量性特点对传统天文研究方法提出了挑战。为了充分利用这些大规模的光谱数
据，研究人员开始转向采用基于机器学习等人工智能的数据驱动方法。机器学习
（Machine Learning，ML）是一种对数据进行自动化分析和处理的技术，能够高效
地分析和处理光谱数据，节省时间和人力成本，并提高观测数据的有效利用率。
机器学习算法已经被广泛应用于各种天体光谱数据的分析和处理问题。

天体光谱分类是天文光谱研究中一类重要的问题。例如，机器学习算法为解
决恒星-星系-类星体分类问题提供了高效的手段 (Solarz et al., 2012)。Wen, Yang
(2021)利用 K近邻（K-Nearest Neighbors，KNN）、决策树（Decision Tree，DT）、
随机森林（Random Forest，RF）和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）
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实现了 LAMOST光谱的分类问题，结果表明 SVM和 RF分类器表现更好。Peng
et al. (2013)将 KNN与 SVM方法相结合，在恒星-类星体的分类实验中得到了比
单独使用 SVM 方法更好的效果。美国天文学家威廉·威廉姆·摩根（William
Wilson Morgan）和菲利普·凯斯勒（Philip C. Keenan）于 1943年提出一种恒星
光谱分类系统——MK分类。这是一种基于恒星的表面温度和亮度的恒星光谱分
类系统，被广泛应用于恒星光谱研究和分类中。研究者们也使用了各种机器学
习算法，例如局部线性嵌入（Locally Linear Embedding，LLE; Daniel et al. 2011）、
KNN (Brice, Andonie, 2019)和 SVM (Liu et al., 2015)等来解决这一问题。
恒星大气参数预测是机器学习中典型的回归问题，相关研究工作使用了包括

主成分分析（Principal Component Analysis，PCA; Fiorentin et al. 2007）和RF (Chan-
dra et al., 2020)在内的多种机器学习算法。
特异天体是指在天文学中具有特殊性质或表现形式的天体，其性质和现象

与普通天体有所不同。机器学习算法被广泛应用于特异天体的搜寻，例如超新星
(Muthukrishna et al., 2019; Kou et al., 2020)、耀变体 (Arsioli, Dedin, 2020)、激变变
星 (Fuqiang et al., 2014; Hou et al., 2023)等。此外，还有研究利用无监督机器学习
算法实现检测异常天体 (Reis et al., 2018)、提取光谱特征 (Yude et al., 2013; Kong
et al., 2018)和光谱插值 (Sharma et al., 2020b)等工作。

1.2.2.2 深度学习算法

随着计算机硬件的不断更新和大规模硬件加速设备的出现，尤其是图形处
理器（Graphics Processing Unit，GPU）性能的不断提升，深度学习（Deep Learning，
DL）取得了惊人的进展。作为一种基于深层神经网络的算法，DL是机器学习的
分支学科，旨在建立可以模拟人脑进行分析学习的模型，实现计算机模拟人类的
认知并通过经验学习的过程。该算法采用多个隐藏层对底层特征进行组合，进而
形成更加抽象的高层特征，实现高层次的特征提取和表示学习，从而得到输入数
据的复杂特征表示。

深度学习包括多种模型结构，主流的网络模型包括卷积神经网络（Convolu-
tional Neural Network，CNN），其使用卷积替代一般矩阵乘法运算；循环神经网
络（Recurrent Neural Network，RNN），可用于处理序列数据，自编码器（Autoen-
coder），由一个编码器和一个解码器组成；以及用于从训练样本中学习出新样本
的生成式对抗网络（Generative Adversarial Nerwork，GAN）等。通过不断探索各
种网络模型的结构和特征，深度学习算法已经成为当前最为流行和应用广泛的
人工智能算法之一。

对于天体光谱的分析，深度学习算法可以自动学习原始光谱特征，挖掘多
维参数空间中隐含的规律，从而生成特征表达。因此，在天文学光谱的相关研究
中，各种深度学习的网络模型被广泛应用。特别地，CNN在光谱处理和分析中
表现优异。许多研究利用 CNN模型进行恒星光谱分类 (Sharma et al., 2020a; Zhao
et al., 2022; Wang et al., 2019) 和大气参数估计 (Gilda et al., 2018; Guiglion et al.,
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2020; Li et al., 2022; Wu et al., 2023)。Sharma et al. (2020a) 比较了 ANN、RF 和
CNN对于恒星光谱分类任务的表现，结果表明 CNN能够将分类误差降低到 1.23
个光谱子类。Busca, Balland (2018)设计了一个名为 QuasarNET的深度 CNN模
型，能够以与人类专家相当的准确性进行天体物理光谱的分类和红移估计。在此
基础上，FNet (Rastegarnia et al., 2022)将残差神经网络（Residual Neural Network，
ResNet）结构与一维 CNN相结合以估计类星体的红移，能够提供与 QuasarNET
类似的准确性，同时适用于更广泛的 SDSS光谱。Wang et al. (2020)构建了基于
CNN的 SPCANet模型以估计 LAMOST中分辨光谱的恒星参数（有效温度和表
面重力）和 13种化学元素的丰度，实现了高精度和高效率的光谱分析。CNN模
型在其他领域，如搜寻阻尼莱曼 𝛼系统 (Parks et al., 2018)、识别低 H I柱密度的
莱曼 𝛼 吸收系统 (Cheng et al., 2022)方面也展现了出色的性能。Liu et al. (2019)
构建了 CNN模型对 F、G、K型恒星及十个子类进行分类，结果显示该模型的分
类准确率高于 SVM、RF和 ANN。
这些研究证明了机器学习和深度学习算法对于光谱分析处理的有效性和高

效性。在星系光谱分类问题中，有效的星系光谱自动分类方法是研究星系形成与
演化的基础。斯隆数字巡天是活动星系核证认的重要来源之一，但自第十三次数
据发布起，该项目不再提供官方的 BPT分类结果。随着项目产生的星系光谱数
据的规模不断增加，基于传统的 BPT诊断图进行星系光谱分类需要耗费大量时
间和人力，因此，基于机器学习的星系光谱自动分类方法具有非常重要的研究意
义，有助于提高分类精度和数据处理效率，是星系光谱自动分类的重要工具。

1.2.3 基于机器学习算法的星系光谱分类研究

目前已经有很多研究使用机器学习算法实现自动分类星系光谱或自动识别
活动星系核 (Tao et al., 2020; Peruzzi et al., 2021)。例如，主成分分析（Principle
Component Analysis, PCA）可以提取星系光谱中的主成分，进而使用主成分信息
识别星系光谱 (Ortiz, Galaz, 2009; Bolton et al., 2012)。覃冬梅 等 (2004) 将利用
PCA提取的主成分信息输入 SVM分类器，实现了活动天体与非活动天体的自动
区分。李乡儒等 (2007b)基于 Fisher判别分析方法进行有监督的特征提取方法，
分别实现了 Normal 星系和类星体、类星体和 Seyfert 星系的自动分类，实验结
果表明该方法能够有效约减光谱的维数并融合光谱数据的类别信息。赵梅芳等
(2008)采用自适应增强（Adaboost）方法实现 AGN的自动识别，仅采用 H𝛼 和
[N II]发射线为主的波段就能达到较好的分类效果。Sánchez Almeida et al. (2010)
应用 K均值方法实现星系光谱的无监督分类，分类结果体现了星系光谱类型与
哈勃类型间的潜在联系。Shi et al. (2015)利用支持向量机将活动星系分类为恒星
形成星系、活动星系核和复合星系，分类准确率达到 90%以上。
越来越多的研究者也已经探索使用聚类 (De Souza et al., 2017; Stampoulis

et al., 2019; Fraix-Burnet et al., 2021)和降维 (Yip et al., 2004;Marchetti et al., 2013)等
无监督机器学习算法在星系光谱分析问题上的有效性。Chattopadhyay et al. (2019)
使用独立成分分析方法降低光谱维度，并将提取的特征以 K均值方法进行聚类。
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张茜等 (2020)证明了 K均值无监督聚类方法可以快速高效地将星系光谱聚类为
吸收线星系和发射线星系，该研究还利用 CLARA聚类算法实现发射线星系的细
分类，结果与BPT诊断图等传统方法的分类结果存在预期的相关性，能够反映星
系的演化过程。Portillo et al. (2020)使用变分自编码器将 SDSS的星系光谱降低
至 10个维度，在降维后的特征空间能够更好地区分宽线 AGN、窄线 AGN、发射
线星系和Normal星系。Pat et al. (2022)将均匀流形近似和投影（UniformManifold
Approximation and Projection, UMAP）方法同时应用于原始观测的光谱和以自编
码器降维的光谱。他们发现 UMAP 映射能够显著区分 SF 星系和 Normal 星系。
用无监督方法区分发射线星系，尤其是区分 SF、Composite和 AGN星系的有效
性仍需进一步评估。

一些研究在利用机器学习算法分类发射线星系时，也实现了Seyfert和LINER
星系的子分类。Zhang et al. (2019)比较了在 [N II]、H𝛼、[S II]缺失的情况下，RF、
KNN、SVM和多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）模型对发射线星系的
分类效果，星系被分类为 SF、composite、AGN和 LINER星系，结果表明 RF分
类器的分类表现最好。Wang et al. (2023)利用 RF、KNN、SVM和 MLP方法将
LAMOST的发射线星系光谱分类为 SF、Composite、Seyfert和 LINER星系，结
果表明MLP算法准确率达到 92.31%，并证明了该算法的鲁棒性。

Shi et al. (2015)使用人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）实现了
活动星系的光谱分类，但这种传统的 ANN通常为单层或浅层结构，只有一到二
层隐藏层，难以学习非线性的复杂函数和捕捉复杂输入数据中的关键特征。

目前星系光谱自动分类的研究主要基于经典的机器学习算法实现，其中，关
键光谱特征的筛选依赖于专家先验知识。此外，已有的分类方法的准确率和适用
范围仍需进一步提升。深度学习算法能够利用深层的网络结构来学习复杂的模
式和特征表示，并且对大型数据集的处理更具优势，非常适用于大规模、高维度
的巡天光谱数据。因此，在包括天文学在内的众多领域，深度学习算法表现出了
良好的性能。利用机器学习和深度学习算法，继续发展并研究适用于大规模星系
光谱数据的自动分析处理算法是该领域发展的必然趋势。

1.3 论文研究内容

基于目前星系光谱分类问题的研究现状及深度学习算法在光谱处理和分析
中展现的有效性，本文的首要研究内容是利用深度学习算法实现对星系光谱的
自动分类。这一研究旨在弥补传统分类方法难以快速处理大规模星系光谱、不适
用于特定谱线缺失的光谱等局限性，并进一步提高现有自动分类算法的分类精
度。在以往基于经典的机器学习算法的星系光谱自动分类研究中，通常仅使用了
[N II]和 H𝛼 等关键谱线附近的波段作为输入特征，对于这些谱线缺失的光谱无
法给出分类。为了更充分地利用光谱信息，揭示其中可能隐藏的物理规律，并扩
大算法的适用范围，本文对原始观测的、不进行人工特征筛选的光谱进行分类。

第二个主要内容是探讨星系光谱特征的自动提取方法，并分析其有效性。在
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星系光谱自动分类问题中，光谱的特征提取是决定分类效果的关键环节。在传统
的诊断图方法和经典的机器学习算法中，对光谱特征的选取往往基于天文学家
的理论知识与先验经验。本文主要探索数据驱动的自动特征提取的可能性，分析
利用机器学习和深度学习算法提取出的星系光谱特征的有效性。

第三个主要内容是对深度学习的自动分类模型进行可解释性分析，并将其
与传统的星系光谱分类理论进行比较。尽管机器学习与深度学习算法在分类任
务上展现出强大的性能，但其决策过程往往缺乏直观、明确的理论依据。然而，
理解模型如何依据光谱信息作出分类决策对于科学研究的严谨性与后续应用至
关重要。本研究将对深度学习模型进行可解释性分析，尝试解析模型输出结果背
后的关键特征贡献，揭示其分类依据。并与星系光谱分类理论对比，评估模型分
类依据的一致性，提高模型的可信度和应用性。

1.4 论文组织结构

本文结构安排如下：

第一章，绪论。主要介绍星系光谱分类这一课题的研究背景和国内外研究现
状。基于当前研究面临的挑战，结合光谱分析处理的研究趋势，引出本文的主要
研究内容。

第二章，星系光谱自动分类的机器学习算法。主要对星系光谱自动分类算法
进行理论介绍，一部分是以往研究中具有代表性的几种经典机器学习算法，另一
部分是本文设计实现的卷积神经网络算法。

第三章，星系光谱自动分类模型GalSpecNet及实验结果分析。首先，详细描
述基于卷积神经网络的星系光谱自动分类模型——GalSpecNet 的构建过程。其
次，进行经典机器学习算法的对比实验。定量评估各类自动分类算法的关键指
标，进行性能对比，分析实验结果。最后，基于 GalSpecNet模型给出星系光谱
的分类星表，展示模型的实际应用价值。

第四章，星系光谱特征的自动提取方法及有效性分析。介绍光谱特征的自动
提取方法，通过特征可视化和基于不同特征实现的光谱分类两个角度，对比分析
和评价不同光谱特征的有效性。

第五章，模型可解释性分析。针对深度学习模型的黑箱特性，对 GalSpecNet
模型进行可解释性分析。采用基于梯度的类激活图技术和热图方法，可视化展
现模型在分类时重点关注的光谱区域和谱线特征。通过与传统分类理论的比较，
探讨模型识别星系类别的内在逻辑。

第六章，总结与展望。对本文的主要工作和贡献进行总结，并对未来的研究
方向进行展望。
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第 2章 星系光谱自动分类的机器学习算法

本章深入探讨实现星系光谱自动分类的算法理论。一部分是介绍其已有研
究使用的经典机器学习算法的分类理论，选取其中具有代表性的 Fisher线性判
别分析、支持向量机和随机森林算法进行介绍。另一部分是本文主要实现的卷积
神经网络算法，详细介绍了该网络的基本结构、训练流程与优化流程。

2.1 经典机器学习算法

2.1.1 Fisher线性判别分析

Fisher线性判别分析 (Fisher’s Linear Discriminant Analysis，LDA；Fisher 1936）
由英国统计学家罗纳德·费舍尔（R. A. Fisher）于 1936年率先提出。该方法本
质上是一种线性判别方法。它在给定类别和样本数据的条件下，通过构造线性判
别函数找到各类别样本间最佳的判别边界。该算法的核心思想是寻找一个（或一
组）最佳投影方向。在投影方向上，将原始高维数据投影到较低维度的空间中，
使得不同类别之间尽可能分离，同时，使得同一类别内的数据点尽可能紧凑。即
最大化类间散度与类内散度的比值，使得数据在投影的新空间中具有最佳的分
类性能。

如图 2-1所示，LDA算法在分类时将考虑所有可能的映射，LD1和 LD2是
LDA其中两个映射，LD1可以很好地区分两个类别的样本，而 LD2的映射则导
致了两个类别的样本具有大量重叠，因此 LD1的分类效果更好。

LD1

LD2

图 2-1 Fisher线性判别分析算法示意图
Figure 2-1 Schematic Diagram of Fisher’s Linear Discriminant Analysis Algorithm

设有两类星系光谱数据 𝑋1 和 𝑋2，每类包含多个光谱样本，每个样本是一
个 𝑛维向量 𝑥，表示光谱的强度随 𝑛个波长的变化情况。使用 LDA实现特征提
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取的目标是找到一个向量 𝑤，使得将 𝑥投影到 𝑤上后，两类数据在一维空间上
区分得最好，使用类内散度矩阵 𝑆𝑤 和类间散度矩阵 𝑆𝑏 衡量区分程度，其计算
公式分别是2-1和式2-2。

𝑆𝑤 =
2

∑
𝑖=1

1
|𝑋𝑖| ∑

𝑥∈𝑋𝑖

(𝑥 − 𝑚𝑖)(𝑥 − 𝑚𝑖)𝑇 (2-1)

𝑆𝑏 = (𝑚1 − 𝑚2)(𝑚1 − 𝑚2)𝑇 (2-2)

其中，𝑚𝑖 = 1
|𝑋𝑖|

∑𝑥∈𝑋𝑖
𝑤𝑥是第 𝑖类在原始空间中的均值向量。类内散度矩阵 𝑆𝑤

反映同类样本内部的变异性，类间散度矩阵 𝑆𝑏 衡量两类样本均值之间的差异。
LDA的目标是找到一个最优的投影向量 𝑤，使得投影后两类数据的类间散度与
类内散度之比最大，即最大化如下目标函数：

𝐽(𝑤) = 𝑆𝑏
𝑆𝑤

= (𝑚1 − 𝑚2)(𝑚1 − 𝑚2)𝑇

∑2
𝑖=1

1
|𝑋𝑖|

∑𝑥∈𝑋𝑖
(𝑥 − 𝑚𝑖)(𝑥 − 𝑚𝑖)𝑇

(2-3)

通过求解以下特征值问题找到最大的 Fisher准则值及其对应的特征向量 𝑤：

𝑆𝑏𝑤 = 𝜆𝑆𝑤𝑤 (2-4)

其中，𝜆为特征值，𝑤为对应的特征向量。选择特征值最大的特征方向作为最优
投影向量。给定一个光谱样本 𝑥，将其投影到最优投影向量𝑤上，得到一维特征
值：

𝑦 = 𝑤𝑇 𝑥 (2-5)

在投影后的一维空间设定一个阈值，根据特征值 𝑦与阈值的关系对样本实
现分类。例如，𝑦 > 0时将样本分为一类；否则分为另一类。这样就基于 LDA算
法实现了星系光谱的分类。李乡儒等 (2007b)利用 LDA对类星体与正常星系分
类、类星体与 Seyfert 2实现了较好的区分。

2.1.2 支持向量机

支持向量机（Support Vector Machine，SVM; Hearst et al. 1998）是一种有监
督的机器学习分类算法。对于给定的数据集，它首先将数据映射到高维空间中，
然后在所有可能的分类边界中寻找一个超平面，使得它能够将不同类别的数据
样本分离开来，并且这个超平面距离不同类别的数据样本的最短距离最大化，即
将不同类别的数据样本分离得最好。距离超平面最近的数据点被称为支持向量，
因为它们对于 SVM模型的构建起到至关重要的作用。
设有两类星系光谱数据𝑋1和𝑋2，每个光谱样本是一个 𝑛维向量 𝑥，其中 𝑛代

表光谱长度。图 2-2展示了 SVM算法的示意图，使用 SVM实现星系光谱分类的
目标是找到一个由向量 𝑤和偏置项 𝑏定义的最优超平面。该超平面 𝑤𝑇 𝑥 + 𝑏 = 0
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w

分类超平面

图 2-2 支持向量机算法示意图

Figure 2-2 Schematic Diagram of Support Vector Machine Algorithm

作为分类边界能够最大地将两类数据在原始特征空间中分离，同时满足约束条
件：

𝑦𝑖 × (𝑤𝑇 𝑥𝑖 + 𝑏) ≤ 1 (2-6)

其中 𝑦𝑖 ∈ [−1, 1]是类别标签。这是一个凸优化问题，可以通过拉格朗日乘子法
和对偶问题来求解。求解过程中，只有一部分数据点对于优化目标有贡献，这些
数据点被称为支持向量，它们满足等式 𝑦𝑖 × (𝑤𝑇 𝑥𝑖 + 𝑏) = 1。

SVM 算法的核心优势之一是可以通过核函数将线性问题转换为非线性问
题。核函数将数据从原始空间映射到一个更高维的空间中，使得原始数据集在
新的高维空间中变得线性可分，常用的核函数包括线性核、多项式核、高斯核函
数等。当数据本身线性可分或希望通过线性超平面进行分类时，通常采用线性
核；当数据存在一定的非线性关系，但可以用低阶多项式近似时，可以使用多项
式核；高斯核是最常用的非线性核函数，能够处理复杂的非线性边界，对参数的
敏感度相对较低。此外，SVM算法的优点在于可以处理高维数据集，因为在高
维空间中，数据点更容易被分离。并且，SVM只依赖支持向量来确定分类边界，
受噪声和非关键特征的影响较小。该算法通常应用于二分类问题，也可以由一对
多和一对一等策略扩展到多分类问题。

SVM是一种强大的有监督机器学习算法，在处理高维数据和非线性问题方
面表现出色。目前已经有许多研究利用 SVM算法实现了星系光谱自动分类，并
取得了不错的效果 (覃冬梅等, 2004; Zhang et al., 2019; Wang et al., 2023)。

2.1.3 随机森林

随机森林（Random Forest，RF; Breiman 2001）是一种有监督的深度学习算
法，它是一种基于树模型的集成学习方法，利用多棵决策树分别对样本进行训练
和预测，最终的预测结果由各棵树投票决定。

图 2-3是 RF算法的一个示意图，𝑁 棵决策树分别对输入光谱进行预测，得
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到𝑁 个预测结果，通过多数投票或对𝑁 个测试结果求均值的方式，得到输入光
谱的最终预测结果。

输入光谱

决策树-1

结果-1

决策树-2

结果-2

决策树-N

结果-N

多数投票/求均值

最终预测结果

图 2-3 随机森林算法示意图

Figure 2-3 Schematic Diagram of Random Forest Algorithm

RF分类方法能够处理和分析高维度、大规模的数据，并且无需进行特征选
择或降维操作；它能够对输入的各个特征进行重要性评估，有助于数据和模型的
理解，重要性越高的特征越有助于提高算法分类的准确率，也可以根据重要性对
特征进行排序或筛选以提高模型的效率和可解释性；它能够有效地处理输入数
据中的缺失值或噪声数据，具有很强的泛化和抗过拟合能力；并且它的训练过程
也易于并行化，可以节省模型训练时间，计算效率较高。

但 RF方法也存在一定的缺点，例如它的模型结构比较复杂，不易解释；对
于某些噪声较大或类别不均衡的数据，RF方法的分类结果可能会偏向某一类别；
并且对于取值划分较多的特征，可能会有更大的影响，导致特征权重不准确。

RF 已经被广泛应用于恒星和星系光谱的分类实验 (Tao et al., 2020; Zhang
et al., 2013; Li et al., 2019; Kyritsis et al., 2022)。Zhang et al. (2019)使用四种深度
学习算法 KNN、SVC、RF和MLP分类中红移发射线星系，并发现 RF分类器表
现出最佳分类能力。这些研究证明了 RF在天体光谱分析处理方面的能力，本文
将进一步测试该方法在星系光谱分类方面的表现。

2.2 卷积神经网络（CNN）算法

卷积神经网络的研究起源于 20世纪 80年代，它是一种使用卷积核检测局
部模式的深度学习模型，特别适用于具有网格结构的数据。经过数年的发展，
Krizhevsky et al. (2017)等人提出的深度卷积神经网络在 ImageNet图像识别数据
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库上取得了最佳的分类效果，使这一网络模型受到重视并引发了广泛的讨论和
研究，由此产生了一系列出色的网络模型。现在，CNN已经成为图像和序列数
据等数据集特征提取的基准。

2.2.1 网络的基本结构

卷积神经网络的核心思想是通过层层堆叠的卷积层、池化层和全连接层来
逐渐提取和组合输入数据的特征，从原始数据中抽取深层语义信息，最终实现对
输入数据的高效表示和分类。

2.2.1.1 卷积操作与卷积层

卷积层是卷积神经网络的核心组成部分，也是从原始数据中提取特征的主
要环节。它通过在输入数据上滑动一个特定大小的窗口（通常称为卷积核或滤波
器）来提取局部特征。这种局部感知能力使 CNN能够有效捕捉数据中的空间结
构信息。

卷积操作将卷积核中的权重分别与输入光谱中对应位置的元素进行点积，并
将结果相加得到一个标量值。在每个位置执行卷积操作直到遍历整个输入光谱，
最后卷积结果组合起来，即为从输入光谱提取出的特征。在一次卷积过程中，输
入光谱共享卷积核的权重参数，这是卷积神经网络的一个重要特点——权值共
享，这种方式能够减少卷积层的计算量。卷积操作可以表示为：

𝑦𝑖 =
𝑘−1

∑
𝑗=0

𝑥𝑖+𝑠×𝑗 ⋅ 𝑤𝑗 + 𝑏 (2-7)

其中 𝑦𝑖是卷积输出的第 𝑖个元素，𝑥𝑖是输入的第 𝑖个元素，𝑤𝑗 是卷积核的第 𝑗个
权重参数，𝑏是偏置项，𝑘是卷积核的大小。卷积核 𝑤是一个权重向量，用于提
取输入光谱的特征。实现卷积操作时，可以通过设置步幅 𝑠控制卷积核在输入光
谱上的移动间隔。例如，步幅为 1时，每次移动一个元素；步幅为 2时，每次移
动两个元素，以此类推。此外，卷积操作的输入与输出特征谱的尺寸满足式 2-8：

𝑓𝑜 = ⌈
𝑓𝑖 + 2 × 𝑝 − 𝑘

𝑠 ⌉ + 1 (2-8)

其中，𝑓𝑜 为卷积操作的输出特征尺寸，𝑓𝑖 为输入光谱尺寸，𝑘为卷积核尺寸，𝑝
为填充尺寸，𝑠为卷积操作的步幅。填充通过在输入光谱的两端添加零值或其他
值，确保输出光谱的长度与输入光谱或指定的输出长度相同。

对于长度为 𝑁 的输入光谱，当卷积向量 𝑤 = (1, 0, −1)，步长 𝑠 = 1，填充
𝑝 = 0时，一次卷积的运算过程如图 2-4所示。卷积层的元素仅和前一层的部分
元素连接，用来学习局部特征，这是卷积神经网络的另一个重要特点——局部连
接。这一特点大幅减少了 CNN的参数量，加快了学习速率，也在一定程度上减
少了过拟合。网络中不同层次的卷积核通常具有不同的提取性能，浅层的卷积可
以提取出简单和直观的特征，深层的卷积则可以获取更为复杂和抽象的特征。
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图 2-4 一次卷积运算过程示意图

Figure 2-4 Schematic Diagram of a Convolution Operation

卷积运算提供了输入光谱与卷积核之间的线性运算，随着网络层数的增加，
输出值始终是输入值的线性函数。但对于复杂的光谱而言，线性运算难以拟合其
分布情况。因此引入激活函数（Activation Function）为 CNN提供非线性的激活
能力，使其能够学习和表示更复杂的函数关系，提高了对复杂输入光谱复杂特征
的提取能力。合适的激活函数还能过滤掉网络中的无效参数，降低网络的计算
量。图 2-5展示了四种常见的激活函数。

1. Sigmoid激活函数
Sigmoid函数是一种常见的连续、单调递增的非线性激活函数，其公式和图

像分别如式 2-9和图 2-5a所示。

Sigmoid(𝑥) = 1
1 + e−𝑥 (2-9)

它将输入值映射到 (0, 1)的区间内，几何形状为一条“S”型曲线。Sigmoid
函数常用于二分类任务中的输出层，将网络的输出映射到概率值，表示样本属于
某个类别的概率。然而，该函数存在的问题是，在反向传播计算误差梯度时，由
于 Sigmoid函数的求导涉及除法和指数运算，因此计算成本相对较高。并且，当
输入数据极大或极小时，其导数无限逼近于 0。在深度神经网络中，随着网络深
度增加，连续多层 Sigmoid函数的梯度乘积可能迅速趋近于零，导致梯度消失现
象，影响网络的训练效率和模型收敛。

2. Tanh激活函数
双曲正切（Tanh）函数是另一种常用的激活函数，其公式和图像分别如式 2-

10和图 2-5b所示。
Tanh(𝑥) = 1 − e−2𝑥

1 + e−2𝑥 (2-10)

Tanh函数与 Sigmoid函数类似，都呈现出单调递增的“S”型曲线，但它将输入
值映射到以 0为中心、(-1, 1)的区间内，具有中心对称性。与 Sigmoid函数相比，
Tanh函数的导数在输入值接近 0时达到最大值 1，导数变化更加陡峭，有利于梯
度传播。因此，该函数在一定程度上缓解了梯度消失的问题。但当输入数据极大
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图 2-5 常用的激活函数

Figure 2-5 Common Activation Functions

或极小时，梯度消失问题仍然存在。并且，Tanh函数的梯度计算涉及指数运算，
因此计算开销也相对较大。

3. ReLU激活函数
ReLU（Rectified Linear Unit）函数是一种简单而有效的非线性激活函数，其

公式和图像分别如式2-11和图 2-5c所示。

ReLU(𝑥) = max(0, 𝑥) (2-11)

ReLU函数可以视为两个线性函数的组合：当输入值大于 0时，输出等于输入；
当输入值小于 0 时，其输出为 0，此时神经元不会被激活，网络不进行反向传
播，使得网络更加具有稀疏性，有助于防止过拟合。与 Sigmoid和 Tanh函数不
同，ReLU函数在正区间的梯度恒定为 1，避免了梯度消失问题，有助于提高网
络的训练速度和模型收敛性能。并且，ReLU函数在反向传播误差时仅包含简单
的阈值操作，无需复杂的数学运算，大大降低了反向传播过程中的计算负担，网
络的计算效率更高。由于 ReLU函数的性质，当输入值持续为负时，相关神经元
的梯度始终为 0，可能导致这些神经元无法更新，称为 ReLU函数的“死区”问
题。为缓解这一问题，衍生出了 Leaky ReLU、Parametric ReLU等变体。
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4. Softmax激活函数
Softmax函数常用于多分类问题的输出层，将神经网络的原始输出转换为类

别概率分布，其公式和图像分别如式2-12和图 2-5d所示。

Softmax(𝑥)𝑖 = e𝑥𝑖

∑𝑗 e𝑥𝑗
(2-12)

Softmax函数将多个神经元的输出映射到 (0, 1)区间内，并对网络的输出进
行归一化，确保所有类别的概率之和为 1。这使得网络的输出可以视为属于各个
分类的概率，方便训练过程中的损失计算、模型评估以及实际应用中的决策制
定。尽管 Softmax函数的计算涉及指数运算和求和，但因其在多分类任务中的独
特作用，其计算开销通常被认为是必要的。

2.2.1.2 池化操作与池化层

池化层（Pooling Layer），又称下采样层（Down-Sample Layer），是卷积神经
网络的重要组成部分，其核心功能在于对前一层（通常是卷积层）输出的特征图
进行有效筛选和压缩。池化层通过在局部区域实施特定的取值策略，降低特征图
的尺寸，实现对输入特征的下采样。池化层有助于降低信息冗余，削减网络参数
和计算量，加速模型的训练与推断过程，且有助于预防过拟合现象；通过忽略局
部细节，池化层能够降低模型对训练数据中的噪声或微小变动的敏感性，增强了
模型的鲁棒性；通过提取局部区域内的关键特征，池化层促使模型关注更加抽象
和更具代表性的特征表示，进一步加强模型的特征表征能力。

图 2-6展示了目前最常用的两种池化方式，最大池化（Max Pooling，MP）和
平均池化（Average Pooling）。这两种池化分别在特定大小的窗口内选择最大值
和平均值作为池化结果，实现对输入数据的压缩降维。最大池化和平均池化的输
出分别可以表示为式 2-13和式 2-14。

MaxPooling(𝑥)𝑖 = max(𝑥𝑠𝑖, 𝑥𝑠𝑖+1, ..., 𝑥𝑠𝑖+𝑝−1) (2-13)

AveragePooling(𝑥)𝑖 = 1
𝑝

𝑝−1

∑
𝑗=0

𝑥𝑠𝑖+𝑗 (2-14)

其中，𝑥表示输入的一维数据，𝑖为输出特征谱的位置，𝑝为池化窗口的大小，𝑠
为池化操作的步长。

对于长度为 𝑁 的输入数据，当池化窗口的大小为 2，步长为 2时，最大池
化和平均池化的运算过程如图 2-6所示。
其他常见的池化操作还包括最小池化、全局池化等。在选择池化操作时，

需要根据具体的任务需求和网络结构进行选择。池化的输入与输出的尺寸满足
式 2-15：

𝑓o = 𝑓i − 𝑓w
𝑠 + 1 (2-15)
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图 2-6 最大池化和平均池化示意图

Figure 2-6 Schematic Diagram of Maximum Pooling and Average Pooling

其中，𝑓𝑜表示池化操作的输出尺寸，𝑓𝑖为输入尺寸，𝑓𝑤为池化窗口的大小，𝑠为
池化操作的步长。实践中，池化窗口大小和步长可以根据不同的网络结构和任务
需求进行调整。

2.2.1.3 全连接层

在卷积神经网络中，输入光谱经过一系列的卷积和池化等特征提取过程后，
被转化为一组局部特征谱。这些特征谱共同构成了对输入光谱深层次、高维度的
特征表达，其中，每个特征谱都是对输入光谱中某一特定局部区域的抽象压缩表
达。

全连接层作为卷积神经网络的重要组成部分，通常被放置在网络的最后。该
网络层接收前面的网络层提取出的局部特征谱，然后利用权重矩阵对这些特征
进行线性变换和加权求和，形成新的特征表示，将多个局部特征谱融合为一维特
征向量。并通过非线性激活函数引入非线性特性，进一步提升特征表示的复杂性
和多样性。最终，将综合了输入光谱中关键特征信息的特征向量输入到分类器
（如 Softmax函数），实现对输入光谱的类别预测。

池
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图 2-7 卷积神经网络结构图

Figure 2-7 Structure Diagram of Convolutional Neural Network

综上所述，卷积神经网络的结构如图 2-7所示。输入光谱进入 CNN后，由
多级卷积和池化操作逐步实现输入光谱的多层次、多尺度特征提取，随后，这些
多维度、局部化的特征被传递至全连接层实现全局特征融合，生成可供分类器使
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用的一维特征向量，最终输出预测结果。

2.2.2 网络的训练与优化

2.2.2.1 训练过程

卷积神经网络的训练过程如图 2-8所示，这一过程采用了迭代优化的方法，
基本可以分为以下五个步骤：

(1) 前向传播（Forward Propagation）：首先，将光谱数据输入网络的输入层，
并通过网络的各个层一直传播到输出层。在网络的每一层，数据都经过一系列的
卷积、池化和激活等操作，逐渐提取和加工特征。最终，在网络的输出层得到对
输入光谱的预测结果。

(2) 损失计算（Loss Computation）：通过损失函数计算预测值与真实值之间
的差异，即损失值。常用的损失函数包括交叉熵损失函数（Cross-Entropy Loss）、
均方误差损失函数（Mean Square Error Loss）等，通常根据任务类型确定合适的
损失函数。

(3) 反向传播（Backward Propagation）：反向传播过程从输出层开始，将损
失值反向传播回网络。根据损失值计算每一层参数对损失的梯度，并将梯度信息
沿着网络反向传播，直至达到输入层。这样就可以得到每一层参数的梯度信息，
以便后续的参数更新。

(4) 参数更新（Parameter Update）：根据反向传播得到的梯度信息，使用优
化算法（如随机梯度下降、Adam等）更新网络中的参数，并在参数更新后再次
进行前向传播。通过不断迭代反向传播和参数更新的过程，逐渐减小损失值，提
高网络对输入数据的预测准确度。

(5) 收敛判断（Convergence Check）：在训练过程中，对损失值的变化情况
进行监控，并设定一个停止条件。当损失值足够小或经过一定的迭代次数后，可
以认为网络模型已经收敛，模型训练结束。

通过对以上步骤的循环迭代，网络模型在每个训练周期（epoch）不断调整
其内部参数，持续学习并适应训练数据的内在规律。随着训练的深入，模型对输
入数据的表征能力不断提升，逐步逼近最优状态，对输入数据的预测精度逐渐提
高，最终具备对输入数据的准确预测能力。

2.2.2.2 损失函数

损失函数用于衡量模型对样本的预测值与真实值之间的差异，即损失值。该
函数用于评估模型的性能，并指导优化算法朝正确方向调整模型的参数。损失值
的大小直接反映了模型对样本的拟合程度，越小的损失值代表模型对样本的拟
合越好。

在神经网络的训练过程中，每次迭代都会计算模型对样本的损失值。然后，
利用反向传播算法，根据损失值的梯度更新网络层的权重和偏置。这个过程被称
为梯度下降，旨在不断减小模型的损失值，使模型逐渐趋近于最优解。因此，神
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图 2-8 卷积神经网络训练流程图

Figure 2-8 Training Flowchart of Convolutional Neural Network

经网络的学习过程就是不断优化模型的损失函数，使其达到或接近最小值的过
程。

多分类交叉熵损失函数（Categorical Cross-Entropy Loss Function，Goodfellow
et al. 2016）是分类问题中的一种常用且有效的损失函数。它用来衡量样本的真
实类别分布与模型预测的类别概率分布之间的差异，其数学表达式为：

𝐿CE = −
𝑁

∑
𝑖=1

𝑦𝑖log( ̂𝑦𝑖) (2-16)

其中，𝑁 表示类别的总数，𝑦是样本真实标签的独热编码， ̂𝑦是模型预测的类别
概率分布。网络模型训练的目标是最小化多分类交叉熵损失。随着模型的优化，
损失值逐渐减小，使模型更好地逼近真实数据的分布，从而提高分类准确率。

2.2.2.3 优化器

优化器是用于更新模型参数的算法，它决定了模型参数的更新方式，直接影
响模型的收敛速度和性能。以下介绍五种常用的优化器：

1. 随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）
SGD算法是最基本的优化算法之一。它是一种梯度下降的变体，被设计用

于大规模数据集和高维参数空间的情况。

在标准的批量梯度下降（Batch Gradient Descent，BGD）算法中，每一次迭
代都会使用所有训练样本来计算模型参数的梯度，然后更新参数。当数据集很大
时，这种做法就变得非常耗时。SGD算法每次迭代时仅随机选择一个样本来计
算梯度，并沿着梯度的反方向更新参数，实现计算开销的降低。其参数更新规则
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是：
𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂∇𝐿(𝜃𝑡) (2-17)

其中，𝜃𝑡表示第 𝑡次迭代后的参数，𝜃𝑡+1表示更新后的参数，𝜂表示学习率，∇𝐿(𝜃𝑡)
表示损失函数 𝐿关于参数 𝜃的梯度。

SGD算法简单易实现，但收敛速度慢，容易陷入局部最优点。该算法每次
更新参数时仅使用一个样本，因此准确性较差。实际中通常选用 BGD和 SGD算
法的折中，即小批量随机梯度下降算法（Mini-Batch SGD，MBSGD）。MBSGD
在每次迭代时，随机选择一个小批量的样本来计算梯度，并根据梯度的平均值来
更新模型的参数。这样可以减少计算开销，并且相对于 SGD算法而言，参数更
新方向更加稳定。

2. 带动量的随机梯度下降（SGD with Momentum，SGDM）
SGDM算法在 SGD的基础上引入了动量，通过积累之前梯度的方向信息来

加速参数更新的过程，使得参数更新更加平稳。其参数更新规则是：

𝑣𝑡+1 = 𝛽𝑣𝑡 + (1 − 𝛽)∇𝐿(𝜃𝑡) (2-18)
𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂𝑣𝑡+1 (2-19)

其中，𝛽 表示动量系数，𝑣𝑡表示上一步的动量。

SGDM算法可以加快模型训练时的收敛速度，减少震荡，适用于训练复杂
的深层网络，但需要对动量系数等超参数进行调节。

3. 自适应梯度（Adaptive Gradient，AdaGrad；Duchi et al. 2011）
AdaGrad算法根据参数的历史梯度信息来调整学习率。对于出现频率较低的

参数，采用较大的学习率进行更新；而对于出现频率较高的参数，采用较小的学
习率进行更新。其参数更新规则是：

𝐺𝑡 =
𝑡

∑
𝑖=1

(∇𝐿(𝜃𝑖))2 (2-20)

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂
√𝐺𝑡 + 𝜖

⊙ ∇𝐿(𝜃𝑡) (2-21)

其中，𝐺𝑡为历史梯度平方的累积和，𝜖为平滑项，防止除数为 0。
AdaGrad算法可以自适应地条件学习率，能够有效地处理不同参数的更新需

求。但该算法没有考虑迭代衰减，学习率可能会过于快速地衰减，之后学习率基
本就不再变化。该算法适用于稀疏数据或者具有稀疏梯度信息的情况。

4. 均方根传播（Root Mean Square Propagation，RMSProp）
RMSProp算法基于AdaGrad的思想，但对历史梯度进行了指数加权平均，从

而减少了学习率的快速衰减，更加平滑地更新参数。其参数更新规则如下：

𝐺𝑡 = 𝛽𝐺𝑡−1 + (1 − 𝛽)(∇𝐿(𝜃𝑡))2 (2-22)

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂
√𝐺𝑡 + 𝜖

⊙ ∇𝐿(𝜃𝑡) (2-23)
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其中，𝛽 表示衰减率，(1 − 𝛽)(∇𝐿(𝜃𝑡))2 表示当前梯度的平方项，𝛽𝐺𝑡−1 则表示对
历史梯度平方项的指数加权平均。

RMSProp相对于 Adagrad而言，通过对梯度进行指数加权平均，减少了学
习率的快速衰减问题，使得模型的训练更加稳定。但是，RMSProp仍然存在学
习率过快衰减的问题，可能导致训练提前停止的情况。该算法适用于非稀疏数据
和非稀疏梯度信息的情况，特别是对于很深的神经网络模型。

5. 适应性矩估计（Adaptive Moment Estimation，Adam；Kingma, Ba 2017）
Adam算法结合了 Momentum和 RMSProp的思想，不仅考虑了梯度的一阶

矩估计（均值），还考虑了梯度的二阶矩估计（方差），从而更加全面地调整学习
率。其参数更新规则如下：

𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1)∇𝐿(𝜃𝑡) (2-24)
𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2)(∇𝐿(𝜃𝑡))2 (2-25)

�̂�𝑡 = 𝑚𝑡
1 − 𝛽𝑡

1
(2-26)

̂𝑣𝑡 = 𝑣𝑡
1 − 𝛽𝑡

2
(2-27)

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂
√ ̂𝑣𝑡 + 𝜖

⊙ �̂�𝑡 (2-28)

其中，𝑚𝑡 和 𝑣𝑡 分别为梯度的一阶矩估计（动量）和二阶矩估计（梯度的平方的
指数加权移动平均），𝛽1和 𝛽2为动量项和梯度项的衰减率；�̂�𝑡和 ̂𝑣𝑡分别为偏差
修正后的梯度一阶矩估计和二阶矩估计；𝛽1和 𝛽2为动量项和梯度项的衰减率。

Adam算法结合了动量的思想和自适应学习率的优点，具有较快的收敛速度
和较好的性能表现，在实践中表现出色，相对于其他优化算法具有较好的鲁棒性
和适用性。但 Adam也存在可能过早收敛的问题，并且可能需要进行调参以实现
最佳性能。

2.2.2.4 正则化技术

在机器学习的过程中，由于模型过于复杂或者训练数据量太小导致的过拟
合是一个常见的问题。过拟合是指机器学习模型在训练数据上表现良好，但在未
见过的测试数据上表现不佳的现象。具体来说，过拟合是指模型过度学习了训练
数据中的噪声或随机变动，导致模型在训练数据上表现很好，但在新数据上的泛
化能力较差。

正则化技术是用于缓解过拟合问题的重要方法，在深度学习中起着至关重
要的作用。常见的正则化技术包括 L1正则化、L2正则化和 Dropout正则化。

1. L1正则化
L1正则化通过在损失函数中添加模型参数的绝对值之和来惩罚参数的大小，

从而促使模型学习到稀疏的特征表示，减少不重要特征的影响。在损失函数中添
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加 L1正则化项的表达式为：

𝐿L1 = 𝐿data + 𝜆
𝑛

∑
𝑖=1

|𝜃𝑖| (2-29)

其中，𝐿data为原始的数据损失函数，𝜆为正则化参数，𝜃𝑖为模型的参数。

L1正则化能够促使模型学习到稀疏的特征表示，降低模型复杂度，提高模
型的泛化能力。但也有可能导致模型参数稀疏性过强，影响模型的表达能力。

2. L2正则化
L2 正则化通过在损失函数中添加模型参数的平方之和来惩罚参数的大小，

使得模型参数的取值更加平滑，降低模型复杂度。在损失函数中添加 L2正则化
项的表达式为：

𝐿L2 = 𝐿data + 𝜆
𝑛

∑
𝑖=1

𝜃2
𝑖 (2-30)

L2正则化能够降低模型的过拟合风险，提高模型的泛化能力，对于大多数
情况下都具有较好的效果。但在数据特征稀疏性较强的情况下，L2正则化可能
效果不如 L1正则化。

3. Dropout正则化
Dropout正则化在每次训练迭代时，以概率 𝑝随机丢弃神经网络中的部分神

经元，即将其输出设置为 0，同时保持输入和输出的期望值不变 (Hinton et al.,
2012)。该正则化方法能够有效缓解神经网络的过拟合问题，提高模型的泛化能
力，减少模型训练时间。

除了以上介绍的正则化技术外，还有一些其他的正则化方法，如批标准化
（Batch Normalization）、数据增强（Data Augmentation）等，它们也都能够有效缓
解深度学习模型的过拟合问题。在实际应用中，通常需要根据具体的问题和数据
特点选择合适的正则化方法。

2.3 算法评价指标

为了客观、定量地度量和比较训练好的网络模型，本节介绍了几个常用的深
度学习模型的评价指标。这些评价指标是衡量模型性能和指导模型改进的重要
工具。

1. 多分类交叉熵损失（Categorical Cross-Entropy Loss）
在2.2.2.2小节中介绍了多分类交叉熵损失函数，其损失值即多分类交叉熵损

失。只不过损失函数在模型训练过程中使用，指导下一次迭代时网络的参数更
新。此处的多分类交叉熵损失用于衡量模型对测试样本的预测概率分布与其真
实标签之间的差异程度。

2. 混淆矩阵（Confusion Matrix）
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混淆矩阵用于展示模型在每个类别上的预测情况。表2-1展示了二分类问题
的混淆矩阵。根据模型的预测类别和样本的真实标签，可以将预测结果分为真正
例（True Positive，TP）、假正例（False Positive，FP）、假负例（False Negative，
FN）和真负例（True Negative，TN）四种情况。

表 2-1 混淆矩阵

Table 2-1 Confusion Matrix

预测类别

真实标签
正类 负类

正类 TP FP

负类 FN TN

在 𝑁 个类别的多分类问题中，对于每一个类别都可以构建一个混淆矩阵。
整个样本上所有的分类结果通常展示为一个 𝑁 × 𝑁 的矩阵 𝑀。其中每个元素
𝑀𝑖,𝑗 表示模型将类别 𝑖预测为类别 𝑗 的样本数量或比例。

3. 准确率（Accuracy，Acc）
准确率是模型正确分类的样本数占样本总数的比例。它是最直观的评价指

标之一，其数学公式为：

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN (2-31)

4. 精确率（Precision，P）
精确率是模型预测为正例的样本中，标签也为正例的样本所占的比例，其数

学公式为：
P = TP

TP + FP (2-32)

5. 召回率（Recall，R）
召回率是标签为正例的样本中，模型成功预测为正例的样本所占的比例，其

数学公式为：
R = TP

TP + FN (2-33)

6. F1分数（F1-score，F1）
F1分数是精确率和召回率的调和平均值，用于综合评价模型的预测性能，其

数学公式为：
F1 = 2 × 𝑃 × 𝑅

𝑃 + 𝑅 (2-34)

7. ROC曲线（Receiver Operating Characteristic Curve）和AUC值（Area Under
the Curve）

ROC曲线是以假正例率（False Positive Rate，FPR）为横轴，真正例率（True
Positive Rate，TPR，也称为召回率）为纵轴绘制的曲线，展示了在不同阈值下模
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型的分类性能。ROC曲线下的面积即 AUC，通常介于 0和 1之间。AUC值越大，
表示模型性能越好，因为它意味着在不同阈值下模型正确分类的概率更高。

在多分类问题中，Acc、P、R、F1分数和AUC值等评估指标的计算方式有两
种。一种是微平均（Micro-average），这种方式将所有类别的预测结果进行汇总，
然后计算各指标。在该方式下，所有类别的预测结果被汇总到同一个混淆矩阵中，
因此对样本量更大的类别的性能更加关注。另一种是宏平均（Macro-average），
该方式分别计算每个类别的指标，然后对所有类别的指标进行平均。这种方式不
考虑类别不平衡，将每个类别的性能视为同等重要的。在实际应用中，根据数据
集的特点和任务需要选择合适的评估方法。
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第 3章 星系光谱自动分类模型 GalSpecNet及实验结果分析

本章介绍了光谱数据的准备过程，对基于卷积神经网络的星系光谱自动分
类模型——GalSpecNet进行了设计与实现，详细介绍了模型的网络结构设计和
训练过程。开展了基于 LDA、SVM和 RF算法的对比分类实验，并对所有自动
分类实验的结果进行了对比和分析。基于对比实验和对模型自身的不确定性等
分析，证明了 GalSpecNet模型的可靠性。最后，基于该模型给出了一个对 SDSS
DR16和 LAMOST DR8的交叉星系的分类星表。

3.1 光谱数据准备

天文学是以观测为基础的学科，天文学家利用天文观测设备获取的各种数
据信息深入了解宇宙的起源、结构和演化规律。随着近年来各种地基和天基望远
镜等观测设备的相继运行和数据发布，星系光谱数据的产生速度和数据量不断
增长，这些数据的积累是研究星系光谱自动分类问题的重要基础。

SDSS1是迄今为止最具影响力的大规模天文巡天项目之一，从 2000年开始
运行。该项目的主要任务是使用位于新墨西哥州阿帕奇天文台（Apache Point
Observatory）的 2.5米望远镜收集天空中数百万个天体的光谱。根据所获取的海
量光谱数据得到星系在宇宙中的三维分布，揭示宇宙的结构和星系的演化等问
题。SDSS项目获取的光谱覆盖范围 ∼(3800，9200)Å，光谱分辨率 R ∼ 2000。截
止 SDSS的第十六次数据发布（Data Release，DR）数据发布，已获得星系光谱
的总量为 3,234,563，其中不包含重复观测的、对每个星系的最佳观测的光谱总
量为 2,963,274。

LAMOST又称郭守敬望远镜2，是我国自主研发的中星仪式反射施密特望远
镜 (Cui et al., 2012; Zhao et al., 2012)。该望远镜被设计用于大规模光谱巡天，应
用了薄镜面和拼接镜面主动光学技术，其独特之处在于采用了并行可控的光纤
定位技术，在 5度视场、1.75米直径的焦面上放置 4000根光纤，可以同时获得
4000个天体的光谱，是当前世界上光谱获取率最高的望远镜。LAMOST的有效
通光口径为 4米，是世界上最大的光纤光谱天文望远镜之一。在曝光 1.5小时内，
LAMOST可以观测到暗达 20.5星等的天体，使其成为大口径兼大视场光学望远
镜的世界之最。LAMOST已被用于绘制银河系中恒星的分布、寻找新的类星体
和研究遥远宇宙中星系的性质等天文学和天体物理学的各项研究中。LAMOST
于 2011年 10月 23日正式启动先导巡天，并于 2012年 6月 24日结束。自 2012
年 9月起，LAMOST正式进入科学巡天阶段。该巡天项目 DR8的 1.0版本包含
2011年 10月至 2020年 5月的观测数据，其中包含 219,776个星系，其光谱覆盖

1http://www.sdss.org/
2http://www.lamost.org/
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范围 ∼(3700，9000)Å，光谱分辨率 R ∼ 1800。
SDSS和 LAMOST光谱巡天的光谱分辨率、波长覆盖范围等特征都十分相

似。并且，SDSS的增值星表（Value Added Catalogs，VAC）提供了对星系光谱
的 BPT分类结果。因此本文主要利用 SDSS巡天项目的光谱数据训练星系光谱
分类模型 GalSpecNet，并利用该模型对 LAMOST光谱数据进行星系分类，以测
试模型的泛化性和迁移性。

SDSS DR16 LAMOST DR8

RA Dec

星表

MPA-JHU Portsmouth

BPT标签

总数据集

SF
Composite

AGN
Normal

建模数据集

SF
Composite

AGN
Normal

图 3-1 构建数据集的整体流程

Figure 3-1 The Overall Process of Constructing Datasets

构建数据集的整体流程如图 3-1所示。本文研究的星系目标是 SDSS DR16
和 LAMOST DR8的交叉天体，交叉半径是 1角秒。交叉后得到了包含 119,436
个匹配星系的星表。该星表对应的 SDSS光谱用于训练和测试 GalSpecNet模型，
对应的 LAMOST光谱被用于测试模型的泛化性和迁移性。

SDSS的两个增值星表（Value Added Catalog，VAC）中给出了星系的 BPT分
类标签，即 “Galspec”和 “emissionLinesPort”。这两个VAC分别来自马克斯普朗克
天体物理研究所与约翰霍普金斯大学（Max Planck Institute for Astrophysics and the
JohnsHopkinsUniversity，MPA-JHU）和朴茨茅斯团组（PortsmouthGroup，Maraston
et al. 2013）。“Galspec”星表对 SDSS DR8(Aihara et al., 2011)的光谱数据进行分
析，基于Bruzual, Charlot (2003)的星族合成模型和恒星连续谱的尘埃衰减进行最
小二乘拟合 (Kewley, Ellison, 2008)，利用一种针对 SDSS星系光谱优化的复杂代
码计算得到星系光谱的发射线流量并给出星系的 BPT分类结果。该星表使用的
恒星连续谱和发射线的拟合程序可以在Brinchmann et al. (2004)、Kauffmann et al.
(2003a) 和Tremonti et al. (2004) 中找到相应描述。“emissionLinesPort” 星表则对
SDSS DR12(Alam et al., 2015)的星系光谱进行处理，提供了光谱的发射线流量和
等效宽度的测量 (Thomas et al., 2013)。该星表利用Maraston, Strömbäck (2011)给
出的基于MILES恒星库 (Sanchez-Blazquez et al., 2006)的星族模型，以及Maraston
et al. (2009)给出的、基于 UVBLUE理论库 (Rodriguez-Merino et al., 2005)的波长
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小于 3500的理论光谱作为星系模板。星系的 BPT分类使用Kewley et al. (2001)
和Kauffmann et al. (2003b)的分类线作为标准。此外，SDSS还提供了 “SpecObj”
星表，其中包含了光谱数据的红移、分类等必要信息。尽管该星表中提供了由光
谱处理管道给出的星系的子分类，包括恒星形成星系、星暴星系和活动星系核
等，但其分类标准与上述两个 VAC不同，且给出的类别也与本文的任务目标不
同。因此，本文依据 “Galspec”和 “emissionLinesPort”星表提供的 BPT分类构成
数据标签。

由于星系光谱处理的复杂性，不同星表在计算发射线流量时的技术细节，如
连续谱的计算和星族模型的选择等均存在差异，这些差异直接影响到最终给出
的 BPT分类结果。例如，“Galspec”星表的分类要求 BPT分类所需的发射线信
噪比均符合 S/N > 3，若任一发射线未达到该标准，则该星系被视为不可分类；
“emissionLinesPort”星表对于星系发射线的筛选标准则是发射线的振幅与噪声之
比 Amplitude-over-Noise > 2。统计结果显示，“Galspec”星表共计给出 48,669个
SF星系、7,652个 composite星系、14,559个AGN星系和 38,285个不可分类的星
系；“emissionLinesPort”星表给出了 49,032个 SF星系、22,287个 composite星系、
33,360个 AGN星系和 4,485个不可分类的星系。有效的深度学习算法高度依赖
于数据集的质量，因此，在构建数据标签时，从上述两个星表中筛选了相同 BPT
分类结果的星系。并且，为进一步提高数据标签的可靠性，只考虑 “Galspec”星
表中具有可靠光谱测量结果（reliable = 1）和 “SpecObj”星表中具有准确测量的
红移（zwarning = 0）的星系构建数据标签。此外，正常星系的筛选标准是MPA-
JHU、Portsmouth和 “SpecObj”都没有给出发射线星系分类结果。各类别星系的
详细筛选标准在表 3-1中详细列出。

表 3-1 各类别星系的筛选标准

Table 3-1 Specific Selection Criteria for Each Category of Data

Galspec emissionLinesPort subclass reliable zwarning
SF 1, 2 ‘Star Forming’ ... 1 0

Composite 3 ‘Composite’ ... 1 0

AGN 4, 5 ‘LINER’, ‘Seyfert’,
‘LINER/Seyfert’

... 1 0

Normal NaN NaN NaN ... 0

对于输入的光谱数据，实验采取了两种预处理方式：一种是对原始观测光
谱的预处理；另一种是对退红移的静止坐标光谱的预处理。原始观测光谱用于
训练 GalSpecNet模型，静止坐标光谱则用于训练 rest-frame GalSpecNet模型，旨
在探讨红移对模型分类结果的影响。为确保预处理操作的一致性，对 SDSS 和
LAMOST 的光谱波长进行统一的限制，原始光谱和静止坐标光谱的波长范围
分别限制为 (3850, 9000)Å和 (3800, 7000)Å。这样的波长设置既可以保证大部分
SDSS和 LAMOST的光谱都被覆盖，又确保了数据集的统一。光谱波长不足以
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覆盖这一范围的光谱被舍弃，经统计，被舍弃的 SDSS光谱和 LAMOST光谱分
别仅占各自总数据集的 1%和 5%。其余光谱满足要求的所有天体构成 SDSS和
LAMOST的交叉数据集进行实验。形成的两个总数据集中，原始光谱的总数据
集包含 118,756个光谱数据，退红移光谱的总数据集包含 118,954个光谱。
由此构成的两个总数据集中，各类别星系的数据量并不均衡，这对模型训练

和性能评估可能带来不利影响。为了解决类别不平衡的问题，对 SF星系进行了
下采样，从中随机选取了 9,000个 SF星系样本，与其他类别的所有样本共同构
成了建模数据集。通过这种策略，成功平衡了建模数据集中各类别的样本数量，
确保了模型在训练和验证过程中对各类星系的公平性。最终形成的数据集的总
样本数和各类别的样本数汇总于表 3-2，这些数据集为后续深度学习模型的训练
与评估提供了数据基础。

表 3-2 数据集中各类别星系的数据量

Table 3-2 The Number of Each Type of Spectra in the Datasets

SF Composite AGN Normal Total

原始光谱
总数据集 41,557 6,196 8,882 7,701 118,756
建模数据集 9,000 6,196 8,882 7,701 31,779

退红移光谱
总数据集 41,701 6,220 8,915 7,693 118,954
建模数据集 9,000 6,220 8,915 7,693 31,828

SDSS星系光谱包含位于对数波长空间的流量数据。为方便后续处理，从每
个光谱文件中提取了星系的波长值及其对应的流量信息，并通过指数运算将波
长数据从对数空间转换回常数空间。然后，每条光谱数据以 2Å为单位进行线性
插值，实现光谱数据在指定间隔上的均匀分布。线性插值的公式为：

𝑦′
𝑖 =

⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑦𝑘, if 𝑥′
𝑖 = 𝑥𝑘

𝑦𝑗 + 𝑥′
𝑖 −𝑥𝑗

𝑥𝑙−𝑥𝑗
⋅ (𝑦𝑙 − 𝑦𝑗), otherwise

(3-1)

其中，𝑥和 𝑦分别为原始观测的波长和流量，𝑥′ 和 𝑦′ 分别为插值得到的波长和
流量。𝑘和 𝑙标识了规整后的波长序列 𝑥′中与插值点 𝑥′

𝑖 最接近的两个相邻下标，
满足 𝑥𝑘 ≤ 𝑥′

𝑖 < 𝑥𝑙。经过插值操作，原始观测光谱被转换为 2575个采样点的形
式，而静止坐标光谱被转换为 1600个采样点的形式。这种插值处理使光谱数据
具备了统一的分辨率和采样点数，便于模型输入与比较。

每条光谱的流量信息可以表示为一个𝑚维的向量，记作 𝑓 = (𝑓1, 𝑓2, ..., 𝑓𝑚)𝑇，
其中 𝑓𝑖, 𝑖 ≤ 𝑚标识在第 𝑖个波长位置的流量值。由于观测到的天体光谱辐射能量
受到天体自身亮度、与地球的距离等多种因素的影响，不同光谱的流量可能存在
显著的数量级差异，这种差异性可能会增加自动分类算法对光谱进行识别和区
分的难度 (李乡儒等, 2007a)。为了消除或减弱这种不利影响，有必要对光谱流
量进行归一化处理，即通过一个与光谱流量相关的缩放因子 𝛿(𝑓)，将每条光谱
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的流量统一同时进行缩放。归一化后的光谱流量可以表示为：

𝑓 ′ = 𝑓
𝛿(𝑓) (3-2)

值得注意的是，由于 BPT诊断图基于谱线强度的比值实现发射线星系光谱的分
类，而对光谱流量的统一缩放不会改变光谱的线强比，因此，这种归一化操作不
会影响最终的分类结果。常用的光谱流量归一化方法包括：

(1) 最小值归一化，缩放因子为原始光谱流量的最小值。

𝛿(𝑓) = min(𝑓1, 𝑓2, ..., 𝑓𝑚) (3-3)

(2) 最大值归一化，缩放因子为原始光谱流量的最大值。

𝛿(𝑓) = max(𝑓1, 𝑓2, ..., 𝑓𝑚) (3-4)

(3) 均值归一化，缩放因子为原始光谱流量的最大值。

𝛿(𝑓) =
𝑚

∑
𝑖=1

𝑓𝑖
𝑚 (3-5)

(4) 中值归一化，缩放因子为原始光谱流量的中值。

𝛿(𝑓) = median(𝑓1, 𝑓2, ..., 𝑓𝑚) (3-6)

=
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑓(𝑚+1)/2 当 m为奇数
𝑓𝑚/2+𝑓𝑚/2+1

2 当 m为偶数
(3-7)

(5) 单位归一化，缩放因子为原始光谱的欧几里得范数。

𝛿(𝑓) =
√√√
⎷

𝑚

∑
𝑖=1

𝑓 2
𝑖 (3-8)

最小值和最大值归一化方法简单直观且易于理解，但它们对光谱中的异常
值非常敏感，一旦存在极端的异常值，可能导致归一化后的光谱流量受到显著影
响；均值归一化考虑了整个光谱流量的平均值，通过将每个流量值减去平均值，
将数据集的均值调整为零，这种方法在一定程度上减小了异常值对归一化结果
的影响，因此更加稳健；中值归一化也可以较好地应对光谱中存在的极端值，因
为光谱流量的中值不会受到极端值的直接影响，但该方法需要对光谱流量进行
排序，计算复杂度相对较高，可能会影响光谱处理的效率；单位归一化消除了光
谱流量的绝对大小影响，能够更好地探索流量的模式和特征，但该方法可能会忽
略流量的整体分布情况，不适用于需要考虑流量的绝对大小的情况。李乡儒等
(2007a)对比了各种归一化方法在分类任务中的表现，实验结果指出最大值、均
值、中值和单位归一化均可对分类任务提供帮助；最大值和均值归一化的效率
远高于中值和单位归一化方法；单位归一化方法累加了各个波长处的噪声干扰，
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受噪声干扰严重，而均值归一化方法中的噪声影响能够相互抵消，因此均值归一
化在有效性和稳定性方面都明显好于均值归一化方法。基于以上讨论，本实验
选用均值归一化方法对星系光谱进行预处理。这一选择既考虑了方法的有效性、
稳定性，也兼顾了计算效率，适合于本研究的需求。通过均值归一化，可以有效
地减小异常值对预处理结果的影响，同时保持较高的计算效率，为后续的星系光
谱分类任务奠定良好的数据基础。LAMOST的光谱数据进行了同样的线性插值
和流量归一化预处理。

在训练星系光谱自动分类模型时，遵循了常见的数据集划分策略，即将建模
数据集以 6 ∶ 2 ∶ 2的比例随机划分为训练集、验证集和测试集。其中，训练集
用于模型的学习和训练过程，模型通过迭代学习训练集中的样本，逐步调整内部
参数以尽可能地拟合这些已知数据的特征和对应的类别标签。训练集规模较大，
确保模型有足够多的样本来学习各类星系光谱的典型特征，提高模型的泛化能
力。验证集用于监测模型在训练过程中是否出现过拟合，模型每在训练集上完成
一轮学习后，就在验证集上进行性能评估，模型的训练目标是达到在训练效果和
泛化能力之间的最佳平衡。测试集用于模型的整个训练过程结束后，对模型的最
终性能进行独立、公正的评估，测试集数据在模型训练和验证阶段均未参与，因
此它可以反映出模型在全新、未知数据上的真实表现，测试集上的预测结果作为
衡量模型实际应用价值的重要指标。

图 3-2绘制了各个子集数据的数据标签（3-2a）、红移（3-2b）和信噪比（3-2c）
的核密度估计图，以可视化建模数据集的划分。显然，在训练集、验证集和测试
集中，这些数据特征的分布都是相似的。因此，用于训练的光谱和用于测试的光
谱的数据整体分布没有显著差异。
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图 3-2 数据标签、红移和信噪比的核密度估计
Figure 3-2 Kernel Density Estimates of the Data Labels, Redshifts, and Signal-to-Noise ra-

tios

3.2 基于 CNN的自动分类模型：GalSpecNet

3.2.1 模型的网络设计

本文提出了一个基于卷积神经网络的 GalSpecNet模型，旨在实现星系光谱
自动分类。该模型接受经过预处理的星系光谱数据，这些数据以一维向量的形式
表示，并经过一系列的处理层进行特征提取和分类。该模型的网络结构如图 3-
3所示，包含了 10个关键的网络层，其中包括 4个卷积层（Convolutional Layers，
图中表示为 Conv）、3个最大池化层（MaxPooling Layers，图中表示为MP）和 3
个全连接层（Fully Connected Layers，图中表示为 FC）。

GalSpecNet 模型的网络结构中包含四个卷积层，前两个卷积层采用 64 个
1 × 3大小的卷积核，后两个卷积层则采用 32个 1 × 3大小的卷积核。每个卷积层
后紧跟着 ReLU激活函数，用于引入非线性，使模型能够更好地拟合复杂的数据
分布。在前三个卷积层之后，各接一个 1 × 4大小的最大池化层，每个池化层过
滤器的数量分别与相应的卷积核数量相等。最后三层是全连接层，分别包含 64、
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图 3-3 GalSpecNet模型的网络结构图
Figure 3-3 Network structure of the GalSpecNet Model

32、4个神经元，前两个全连接层同样采用了 ReLU激活函数，最后一个全连接
层则采用 Softmax激活函数，用于输出模型将输入数据预测为各个类别的概率。
为了避免模型过度依赖某些局部特征，增强模型的泛化能力，在全连接层前

引入了一个概率为 𝑝 = 0.2的 Dropout层，用于实现正则化。在前向传播的过程
中，每个神经元以 𝑝 = 0.2的概率被随机丢弃，这有助于防止过拟合现象的发生，
能够提高模型的鲁棒性和泛化性能。

需要强调的是，普适的、用于确定最佳网络结构的标准配方并不存在。优化
网络结构的本质是一个迭代探索的过程，设计对众多超参数的细致调整与反复
实验。本文测试了多种不同的神经网络设计，并筛选出了在星系光谱分类任务上
性能最好的网络结构。特别地，实验观察到当网络参数量大约在 105量级时，所
训练出的模型能够在保持较高分类准确度的同时，表现出理想的训练速度。

3.2.2 模型训练

要构建一个高性能的星系光谱分类模型，除了高质量数据集的准备和有效
的网络设计外，训练模型时的其他设置，如损失函数、优化器、学习率等也很重
要。

本文的星系光谱自动分类任务是一项典型的多分类任务，因此选取多分类
交叉熵损失函数用于模型训练过程中的损失计算。该损失函数适用于多分类任
务，通过比较模型预测的概率分布与真实标签的概率分布之间的差异，并力求最
小化这种差异来训练模型，推动模型在反向传播过程中调整其参数，以逐渐逼
近真实的类别概率分布。在反向传播过程中，选取 Adam优化器作为更新模型参
数的算法。在模型的训练过程中，学习率（learning rate）的初始值设置为 0.01，
并采取一种学习率衰减策略：当验证集的损失值连续三个 epoch未见明显降低，
即表明模型在这段时间内的学习效果趋于停滞，此时将学习率减小 0.5倍。这种
策略有助于在模型接近最优解时降低更新步长，避免因学习率过高导致的振荡
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或错过最优解。为了避免过拟合问题并加速训练过程，采用早停（early stopping）
机制作为模型收敛的判断条件。具体实施为，当验证集的损失值连续 7个 epoch
未见改善，则认为模型已经过拟合，模型就停止训练，并保留倒数第 7个 epoch
的模型作为最优模型。此外，实验中设定批大小（batch size）为 64，表示每次有
64个光谱数据同时输入到模型。

GalSpecNet模型的训练过程遵循了“训练-验证-测试”的模式，模型的训练
阶段充分利用了训练集和验证集，通过反复执行前向传播和误差反向传播，根
据训练集样本的输入光谱和对应标签不断更新网络参数；验证集实时监控模型
的泛化性能，在训练过程中防止过拟合，以免模型过度关注在训练集上的准确
率而损失了泛化能力，并根据早停机制实现模型的收敛判断。GalSpecNet模型在
训练过程中的准确率和损失曲线如图 3-4所示，紫色曲线和橙色曲线分别代表训
练集和验证集，随着训练周期的推进，训练集的准确率持续增加，损失值持续减
小，表明模型在不断学习训练集样本的过程中，分类能力逐渐增强，对训练数据
的拟合程度不断提高；验证集的准确率先增加然后趋于平缓，损失值先减小然后
趋于平缓，表明在训练的初期，验证集准确率和损失值与训练集同步改善，说明
模型在学习训练集的同时，也对未见过的新样本保持了良好的泛化能力，然而，
随着训练的深入，模型开始出现过拟合。模型共进行了 33个 epoch的训练，自
第 26个 epoch起，模型开始过拟合于训练样本。因此，最终采用经过 26次迭代
的模型作为最终的 GalSpecNet模型，并进行后续实验。模型的训练结果将会展
示在3.4节。
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图 3-4 GalSpecNet模型训练时的准确率和损失值曲线
Figure 3-4 Curves of Accuracy and Loss Values During the GalSpecNet Model’s Training

本文所有工作都在相同的软硬件环境下开展，GalSpecNet模型使用 Tensor-
flow后端的 Keras框架 (Abadi et al., 2015)实现。硬件环境是阿里云弹性计算服
务支持的 Cent OS 7、64 位操作系统、Intel(R) Xeon(R) 258 Platinum 8163 CPU、
2.50GHz/4核处理器、NVIDIA Tesla V100 SXM2、16.0GB内存。关键的软件环境
是 Python 3.9.7、Anaconda 4.12.0、cuda 10.1、cudnn 7.6.5和 tensorflow-gpu 2.4.1。
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3.3 基于经典机器学习算法的对比实验

3.3.1 Fisher线性判别分析实验设计

在 Fisher 线性判别分析方法的实现中，最关键的两个参数是求解器和正则
化参数。

求解器是 LDA中的一个超参数，决定了计算判别超平面特征矩阵使用的方
法，常用的求解器包括奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）、最小
二乘法（Least Squares，LS）和特征分解（Eigen Decomposition，ED），其中 SVD
求解器更适合于输入数据特征较多的情况。

正则化参数决定了模型正则化的应用，通过正则化可以增强分类器的泛化
能力，该参数只在求解器为 LS和 ED时有效。经多次交叉调参实验比较，在本
文的分类实验中，由于星系光谱的输入特征较多，因此使用 SVD分解器和不进
行正则化时分类器的判别准确率最高，实验结果将展示在第3.4节。

3.3.2 支持向量机实验设计

在分类问题中，SVM 通过添加软边界和松弛变量来使问题变得更加灵活，
从而允许在训练样本中允许一些误差，不仅要找到最优分类超平面，还需要最小
化错误率或对错误样本进行惩罚。该分类实验中重点考虑的参数如下：

(1) 惩罚系数（𝐶）：惩罚系数值越大，SVM将尝试最小化错误分类的程度
越大，从而导致更复杂的决策边界。较小的 C值可能会导致更简单的决策边界，
但可能会存在欠拟合的问题。

(2) 核函数（𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙）：SVM实验中有多种核函数可以选择，包括线性核、多
项式核、高斯核等。核函数的选择需要基于数据集的特点进行。如果数据集具有
线性可分性，则使用线性核函数较为合适。如果数据集具有比线性更复杂的关
系，则可以考虑高斯核函数。

(3) 高斯核函数的系数（𝛾）：𝛾 值调整了 SVM决策边界的复杂度，影响数
据在高维空间的分布形态。𝛾 值越小，高斯核函数的曲线就越宽，决策边界就越
平滑；反之，𝛾 的值越大，高斯核函数的曲线就越窄，决策边界就越复杂。与惩
罚系数一样，𝛾 也是一个正则化超参数，因此需要仔细选择以达到最佳的分类效
果。过小的 𝛾 值可能会导致决策边界过于平滑，出现欠拟合的情况；而过大的 𝛾
值可能会导致决策边界过于复杂，出现过拟合的情况。

(4) 决策函数（𝑑𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛_𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒）：决策函数用于指定处理多类别分
类使用的策略。OVR表示使用“一对多”（One-vs-Rest）策略，该策略通过在每
个类别中将其余类别的实例视为同一个类别来解决多类别分类问题；OVO表示
使用“一对一”（One-vs-One）策略，该策略通过在每两个类别之间构建一个分
类器来解决多类别问题。

(5) 每个类别的权重（𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡）：该参数是一个字典，其中每个键（key）
都是一个类别的索引，对应的值（value）是该类别的权重。默认情况下，所有
类别的权重都是 1。将某个类别的权重设置为较高的值将使该类别的误差更加严
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格，从而增加这个类别的分类效果。通过赋予样本数较小的类别更高的权重，可
以解决样本不平衡问题。

在机器学习中，这些参数的调整和选择往往会对模型的性能产生重要的影
响。为了保证分类器实现最好的分类效果，实验在可能的参数空间内进行了网格
搜索（Grid Search）。网格搜索是一种常用的超参数调优方法，它的思想是遍历
所有可能的参数组合，并通过交叉验证来评估每个参数组合的性能，最后在参数
网格中找到能够产生最优性能的参数组合作为最终的超参数组合，保证充分实
现模型性能。SVM网格搜索的参数空间如下：

- 𝐶：0.1、0.3、0.5、0.7、0.9、1；
- 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙：linear、poly、rbf、Sigmoid；
- 𝛾：0.001、0.01、0.1、1、scale、auto；
- 𝑑𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛_𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒: OVR、OVO；
- 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡: balanced、None。
其中，𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙的值分别表示使用的核函数为线性核、多项式核函数、高斯核

函数、Sigmoid函数。当 𝛾 值为 scale时，其值为 1
(𝑛𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠∗𝑋.𝑣𝑎𝑟())，其中 𝑛𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠为

输入数据包含的特征数，𝑋.𝑣𝑎𝑟()为输入数据的方差，当 𝛾 值为 auto时，其值为
1

𝑛𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠
。当 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡的值为 balanced时，根据输入数据中各类别的数目赋予

相应的权重，即给数目较多的类别较小的权重，而数目较少的类别更大的权重，
保证模型在分类时不会变向某类别的数据，这种平衡在数据量极度不平衡时更
加有效，当 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡的值为 None时则不进行这种平衡。
网格搜索的结果表明，能够产生最佳分类结果的参数设置组合为：惩罚系数

𝐶 = 1、使用高斯核函数、其系数 𝛾 = 0.01、使用 OVR决策函数和不进行类别均
衡，实验结果将展示在第3.4节。

3.3.3 随机森林实验设计

RF算法的性能受到样本数量和质量、特征数量和质量、决策树参数等多个
因素的影响，在实验的准备阶段已经进行了数据样本和输入特征的准备，因此在
RF的分类实验中主要考虑决策树参数的优化。RF分类器主要考虑的参数包括：

(1) 树的数量（𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠）：RF包含多个决策树在内，每棵树都是通过
在数据集上进行随机采样并基于不同的随机特征进行训练而得到的。一般来说，
树的数量增加，模型的准确率也会提高，但同时也会增加模型的训练时间和内存
占用。

(2) Bootstrap（𝑏𝑜𝑜𝑡𝑠𝑡𝑟𝑎𝑝）：Bootstrap是一种常用的自助采样方法，它通过从
原始数据集中有放回地抽样来形成不同的训练数。该参数控制是否采用Bootstrap
采样方法对每棵决策树生成训练数据集。

(3) 随机特征的数量（𝑚𝑎𝑥_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠）：RF中的各决策树在训练时都基于一
个随机的特征子集来进行划分，该参数用于控制每个随机特征子集中特征的数
量。
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(4) 叶子节点的最小样本数（𝑚𝑖𝑛_𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠_𝑙𝑒𝑎𝑓）：当叶子节点中的样本数
小于每个叶子节点所需要的最小样本数时，该节点将不再划分。设置更高的叶子
节点的最小样本数可以降低模型的复杂度，防止过拟合。

(5) 最小样本划分数（𝑚𝑖𝑛_𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠_𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡）：该参数控制每个内部节点最少
包含的样本数。当某个节点的样本数小于该值时，就停止继续划分。该参数的主
要作用是防止模型过拟合。如果参数设置得太小，模型可能会过拟合，导致泛化
性能较差；如果设置得太大，则可能会导致欠拟合，使模型的复杂度不足以拟合
数据。

(6) 树的最大深度（𝑚𝑎𝑥_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ）：树的最大深度，即树的最大层数。增加树
的深度可以提高模型的拟合能力，但也可能导致过拟合，因此需要选择一个适中
合理的值。

(7) 准则（𝑐𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑛）：准则用于衡量节点纯度，常用的准则有 Gini 和熵
（entropy）准则两种。Gini准则基于 Gini不纯度来评估节点的纯度，而熵准则则
基于信息熵来评估节点的纯度。一般来说，Gini准则更适用于处理连续的特征变
量，而熵准则则更适用于处理离散的特征变量。

为了找到最优化的参数组合，实验在超参数空间内进行了网格搜索，网格搜
索的参数设置如下：

- 𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠：100、200、300、400、500、700、900；
- 𝑏𝑜𝑜𝑡𝑠𝑡𝑟𝑎𝑝：True、False；
- 𝑚𝑎𝑥_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠：sqrt、log2、None；
- 𝑚𝑖𝑛_𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠_𝑙𝑒𝑎𝑓：1、2、4；
- 𝑚𝑖𝑛_𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠_𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡：2、5、10；
- 𝑚𝑎𝑥_𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ：10、20、30、40、50、70、90；
- 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑛：Gini、entropy。

其中，𝑚𝑎𝑥_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠的值分别表示每棵决策树考虑的特征数为总特征数量的平
方根个特征、总特征数量的以 2为底的对数个特征或所有特征。
网格搜索的结果表明，能够产生最佳分类结果的参数组合为：树的数量为

400棵,不使用 Bootstrap采样方法,叶子节点至少有 2个样本,节点划分时至少需
要有 2个样本,树的最大深度为 20层,使用熵准则衡量节点纯度。实验结果将展
示在第3.4节。

3.4 自动分类实验结果对比

3.4.1 整体分类表现

𝐾 折交叉验证是一种常用的模型评估技术，有助于更好地评估模型的性能，
并避免模型过拟合或欠拟合的问题。该方法将数据集分成 𝐾 个互不相交的子集，
然后进行￥次实验。在每次实验中，将其中一个子集作为测试集，其余 𝐾 − 1个
子集作为训练集。最后将 𝐾 次实验的结果取平均值得到最终的评估结果。具体
来说，𝐾 折交叉验证的步骤如下：（1）将数据集分成 𝐾 个互不重复的子集；（2）
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选取其中一个子集作为测试集，其余 𝐾 − 1个子集作为训练集；（3）在训练集上
训练模型，并在测试集上进行预测；（4）记录模型在测试集上的性能指标；（5）
第 2-4步重复 𝐾 次，每次选取不同的测试集；（6）计算 𝐾 次实验的平均性能指
标，作为最终的评估结果。𝐾 折交叉验证的主要优点是可以充分利用数据集的
全部信息，避免训练集和测试集不够充分的情况。同时，𝐾 折交叉验证也可以减
少随机性对评估结果的影响，提高评估结果的可靠性。

为了更加可靠、全面地评估和比较各分类方法的性能，对 GalSpecNet、rest-
frame GalSpecNet、LDA、SVM和 RF分类器分别进行 𝐾 折交叉验证实验。此外，
Chen (2021)设计和训练了一个用于区分 SDSS DR10的 Seyfert1.9和 Seyfert2光
谱的 CNN 模型（以下称为 Chen21’s），该模型对 Seyfert1.9 光谱的分类得到了
91%的精确率。Sharma et al. (2020b)提出了一个用于恒星光谱分类的 CNN模型
（以下称为 Sharma20’s），该模型在 SDSS巡天数据上证明了深度学习算法对海量
光谱数据的分类能力。这两个工作的目标、数据和方法都与本课题有相似之处，
因此这两个模型也被用于与本文设计的模型进行比较。

各模型在相同数据样本上进行训练和评估，选取准确率 Acc、交叉熵损失
Loss和 AUC值作为分类性能的评估指标。Acc是指分类器正确分类样本数占样
本总数的比例。准确率越高，分类器的性能越好。Loss用来衡量分类器在每个测
试样本上的概率预测与真实标签的差距。损失值越小，分类器的性能越好。AUC
是用来评估模型分类能力的指标。AUC值越大，分类模型性能越好。经过交叉验
证实验得到的 Acc的均值 𝑚𝑒𝑎𝑛作为模型最终的准确率评估结果，其标准差 𝑠𝑡𝑑
作为模型的稳定性评价，以 𝑚𝑒𝑎𝑛 ± 𝑠𝑡𝑑表示。表 3-3展示了𝐾 折交叉验证（𝐾=5）
实验的结果。

表 3-3 GalSpecNet、rest-frame GalSpecNet、LDA、SVM、RF、Chen21’s和 Sharma20’s
模型的 5折交叉验证结果

Table 3-3 The 5-fold Cross-Validation Results of the GalSpecNet, rest-frame GalSpecNet,
LDA, SVM, RF, Chen21’s and Sharma20’s Models

分类算法 Acc Loss AUC
GalSpecNet 0.9356±0.0044 0.1938±0.0084 0.9906±0.0007
rest-frame GalSpecNet 0.9454±0.0021 0.1600±0.0073 0.9946±0.0006
LDA 0.6976±0.0050 0.9643±0.0356 0.8833±0.0020
SVM 0.8107±0.0031 0.4805±0.0043 0.9431±0.0011
RF 0.7211±0.0009 0.7996±0.0122 0.9045±0.0024
Chen21’s 0.5163±0.0315 1.4626±0.1556 0.7655±0.0217
Sharma20’s 0.8158±0.0080 0.4736±0.0225 0.9518±0.0028

如表 3-3所示，在三个评价的维度上，GalSpecNet 和 rest-frame GalSpecNet
模型的平均分类结果都好于其他五种分类模型。在三种经典的机器学习算法中，
SVM的表现最好，这可能是由于星系光谱数据的高维性和复杂性决定的。SVM
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分类算法 Acc Loss AUC
GalSpecNet 0.9356±0.0044 0.1938±0.0084 0.9906±0.0007
rest-frame GalSpecNet 0.9454±0.0021 0.1600±0.0073 0.9946±0.0006
LDA 0.6976±0.0050 0.9643±0.0356 0.8833±0.0020
SVM 0.8107±0.0031 0.4805±0.0043 0.9431±0.0011
RF 0.7211±0.0009 0.7996±0.0122 0.9045±0.0024
Chen21’s 0.5163±0.0315 1.4626±0.1556 0.7655±0.0217
Sharma20’s 0.8158±0.0080 0.4736±0.0225 0.9518±0.0028

的工作原理是找到最能分离特征空间中不同类别的超平面，因此适合处理高维
光谱数据和发现复杂决策边界。LDA通过找到最能分离不同类别的特征的线性
组合来实现分类，当光谱特征和类之间的关系很复杂时，它可能不会表现得很
好。RF 是一种集成学习方法，因其对过拟合的鲁棒性和处理噪声数据的能力
而闻名，然而当涉及捕获数据中的复杂关系时，它可能不如 SVM 有效。CNN
的结构设计对于从输入数据中找出相关的特征尤为重要，相比于 Chen21’s 和
Sharma20’s模型而言，GalSpecNet和 restframe GalSpecNet可能从输入的星系光
谱中学习到了更能提供有用信息的和更有识别力的表示。并且，Sharma20’s 模
型比 Chen21’s模型在训练时的数据规模更大、分类类别更多，因此从光谱中识
别有效特征的能力也更强。此外，rest-frame GalSpecNet模型的平均表现和稳定
性都稍好于 GalSpecNet模型。然而，rest-frame GalSpecNet模型构建在精确的红
移值的基础上，这可能需要光谱本身以外的其他信息。仅使用星系光谱训练的
GalSpecNet模型操作更加简便、适用范围更广，以损失微小的分类准确率为代价
换取更广泛的适用范围和人力节省是值得的，因此在后续实验中（第3.5节）使
用 GalSpecNet模型给出分类星表。

3.4.2 各类别分类表现

图 3-5展示了 GalSpecNet模型在测试集上的混淆矩阵，比较测试集的真实类
别与 GalSpecNet模型的预测类别，该测试集对真实标签实现了归一化。每个方
格的小数和颜色表示该预测结果数量占该真实标签数量的比例，方格颜色越深
表示该占比越大，括号内是对应的样本数量。该混淆矩阵表明，模型在测试集上
分类的整体准确率是 94.14%，且模型对每个子类的预测准确率都大于等于 90%。
本节实验中使用的各个模型和分类器都是经过多次重复训练得到的相对最

优结果。设每周期包含 20次相互独立的训练，如果在一个周期内训练得到了更
好的模型，则旧的模型被丢弃，并启动一个新的周期。

利用 GalSpecNet和 rest-frame GalSpecNet模型、LDA、SVM和 RF分类器对
一组公共测试样本进行预测，表 3-4展示了各模型和分类器对每种类别星系预测
结果的Acc、P、R和 F1。如表 3-4所示，GalSpecNet模型和 rest-frame GalSpecNet
模型对各类别星系的识别都性能最佳。其中，rest-frame GalSpecNet模型对四种
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图 3-5 GalSpecNet模型测试的混淆矩阵
Figure 3-5 Predictive Confusion Matrix of the GalSpecNet Model

类别的星系都能较好地识别，整体分类的准确率为 97.41%，尤其是对 SF 星系
的分类准确率达到 98.20%。从 Acc、P、R 和 F1 四个评价角度来看，restframe
GalSpecNet模型对 SF和 composite星系的识别效果都是最好的。GalSpecNet模
型的性能略逊于 rest-frame GalSpecNet模型，但整体分类的准确率和 F1得分也
达到了 97.07%和 93.94%，尤其是对 Normal星系分类的各项指标都大于 99%。
除了 Chen21’s模型，其余模型对于 Normal星系的分类准确率都高于 90%，

SVM分类器的 F1达到 95.76%，说明 SVM在特征空间中比较准确地找到了区分
Normal星系和发射线星系的分类超平面。SVM模型对于各类别星系的识别都优
于 LDA和 RF模型，进一步证明了该模型处理高维光谱数据问题和发现复杂决
策边界的有效性。LDA在识别 Normal星系时的表现优于 RF，对其余发射线星
系设备的表现都较逊色，表明在该星系光谱分类问题中，将 Normal星系与其他
三种发射线星系区分开是一个相对简单、复杂度不高的部分。

对于发射线星系的识别和分类，LDA、SVM和 RF模型的性能则比两个基
于 CNN的 GalSpecNet和 rest-frame GalSpecNet模型差很多，各模型在预测 SF、
composite和AGN星系时分类结果的各项指标几乎都低于 90%。其中对 composite
星系的识别最为混淆，SVM 在识别 composite 星系时的精确率最高，但也只有
61.4%。特别是 LDA模型在识别 composite星系时，召回率仅有 14.35%，几乎不
能识别出这种类别的星系。Chen21’s和 Sharma20’s模型在区分发射线星系时，改
进空间最大的部分也是对 composite星系的分类。
因此，LDA、SVM和 RF三种经典的机器学习模型在区分 Normal星系和发

40



第 3章 星系光谱自动分类模型 GalSpecNet及实验结果分析

射线星系时表现较好，但不足以识别不同类型的发射线星系所具有的复杂特征。
Chen21’s模型可能由于训练数据和模型规模等因素，对各类别星系的分类表现
都较差。Sharma20’s模型的表现优于几种机器学习算法，但整体表现仍落后于本
文设计和训练的 GalSpecNet和 restframe GalSpecNet模型。

3.4.3 红移和信噪比的影响
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图 3-6 GalSpecNet和 rest-frame GalSpecNet模型对不同红移和信噪比的样本预测的准确
率曲线

Figure 3-6 Accuracy Curves of the GalSpecNet and rest-frame GalSpecNet Models for Pre-
diction of Samples with Different Redshifts and Signal/Noise Ratios

为了分析红移和信噪比这两个因素对 GalSpecNet 和 rest-frame GalSpecNet
模型性能的影响，使用这两个模型分别对同一组测试样本进行预测，这些测试样
本与表3-4中使用的测试样本一致。
图3-6展示了 GalSpecNet和 rest-frame GalSpecNet模型在不同红移和信噪比
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条件下的分类准确率变化情况。由该图可知，模型的预测精度与红移和信噪比之
间不存在绝对的相关关系。在红移方面，当红移值 (0, 0.25)在范围时，GalSpecNet
和 rest-frame GalSpecNet模型都未显示出明显的红移依赖性，即模型对红移在该
范围内的星系光谱具有相当稳定的分类能力。尤其是 GalSpecNet模型可以根据
直接观测到的星系光谱进行分类，而无需严格依赖于精确的红移测量，因此该模
型可以推广应用到红移未知的光谱，适用范围更广。在信噪比方面，两个模型对
信噪比范围 (5, 30)内的光谱都表现出准确且稳定的分类。然而，当信噪比范围
在 (30, 40)时，模型的预测准确率表现出明显的波动，但总体的准确率仍保持在
90％以上。值得一提的是，即使面对信噪比较低的光谱，模型依然能够实现较为
准确的分类。在测试集中，仅有 1.3％的红移值超过 0.25，信噪比大于 40或小于
5的样本也只占 1.7％，因此，对这部分样本的分类性能还需在后续工作中进一步
评估。

3.4.4 模型泛化性评估

模型泛化性评估是指模型在训练数据集之外的新数据上的表现能力。这种
能力对于将模型从一个数据集迁移到另一个数据集尤为重要。表3-3的交叉验证
结果表明，模型在不同的 SDSS数据样本上表现一致，说明模型在相同来源的数
据样本上具有较强的分类能力和泛化能力。因此，本节的泛化性评估旨在关注模
型对其他望远镜观测的光谱数据的分类能力，因此，考虑将在 SDSS光谱数据上
训练的模型应用于 LAMOST的星系光谱分类。
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图 3-7 GalSpecNet模型对 LAMOST光谱样本预测的混淆矩阵
Figure 3-7 Confusion matrix for Prediction of LAMOST Spectral Samples by the GalSpec-

Net Model
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评估 GalSpecNet模型在 LAMOST光谱数据上的泛化性能的方式有两种，一
种是将模型直接应用于其他数据，另一种是对模型进行迁移学习。作为初步测
试，本文采用第一种方式。具体地，将使用 SDSS光谱训练得到的 GalSpecNet模
型直接应用于 LAMOST星系光谱样本的类别预测。选取的 LAMOST光谱测试样
本是 GalSpecNet模型的建模数据集在 LAMOST上的对应星系。图 3-7展示了实
验结果的混淆矩阵，整体分类的准确率仅为 59.24％，表明 GalSpecNet模型直接
应用在 LAMOST光谱数据上的泛化能力有限。根据混淆矩阵，尽管 GalSpecNet
模型完全没有使用 LAMOST的光谱数据进行训练，但该模型仍然对 SF星系提
供了令人鼓舞的分类结果，其准确率为 92.9%。模型预测表现不佳的主要原因是
对 Normal星系的分类。
模型在 LAMOST的光谱泛化性测试时所呈现的分类性能欠佳，是由多种因

素共同作用导致的。例如：

(1) SDSS和 LAMOST的星系光谱数据在光谱特性上存在差异，这种差异
来源于观测设备的不同。例如，LAMOST望远镜的分辨率略低于 SDSS望远镜，
且 LASMOT的光谱通常没有经过绝对流量定标。GalSpecNet模型在训练阶段主
要基于 SDSS 光谱数据进行学习，可能形成了对 SDSS 光谱特性的适应性。在
对 LAMOST光谱进行分类时，其独特的光谱特征未能被模型有效地识别和提取，
导致模型在 LAMOST光谱分类上的性能下降。

(2) LAMOST的训练和测试样本中存在质量较差的光谱 (孟凡龙等, 2017)，
在测试过程中未对异常光谱进行筛选和去除。图 3-8展示了一些从 LAMOST训
练样本中挑选的异常光谱，图 3-8a的光谱连续谱趋势表现出异常，图 3-8c的光谱
在红蓝光谱的拼接区域出现流量跳跃，图 3-8b的光谱流量出现断层，即存在连
续若干个波长点处的流量为零，图 3-8d的蓝端光谱出现显著噪声。

后续工作将对 LAMOST数据样本进行更多预处理，识别并剔除其中的异常
光谱。在此基础上，使用迁移学习方法进一步验证 GalSpecNet模型对 LAMOST
光谱星系光谱的分类和泛化能力。迁移学习是一种机器学习技术，旨在通过将从
一个领域学到的知识应用于另一个相关但不同的领域，从而改善目标任务的性
能。在星系光谱分类任务中，迁移学习可以用来解决不同望远镜之间光谱数据的
差异性带来的问题。在源数据（SDSS光谱数据集）上训练的模型已经学习到了
一些有用的特征表示，这些特征可能对目标领域（LAMOST光谱数据集）也是
有效的。因此，可以将源领域的特征表示迁移到目标领域，并在目标领域上进行
微调或重新训练，以适应目标任务。迁移学习后的模型对 LAMOST光谱数据的
分类表现可能比直接应用的表现更好，因为它能够充分利用源领域的知识和特
征，并通过微调适应目标领域的特性，从而提高分类的准确性和泛化能力。通过
迁移学习，可以有效地利用已有数据和模型，减少目标领域上的标记数据需求，
并加快模型的训练速度。因此，迁移学习是未来工作的一个重要方向，可以帮助
提高分类模型在不同望远镜数据上的适应性。

43



基于机器学习的星系光谱自动分类研究

(a)

(b)

(c)

(d)

图 3-8 LAMOST数据样本中的异常光谱
Figure 3-8 Anomalous Spectra in LAMOST Data Samples

3.5 分类星表

3.5.1 星表内容描述

使用训练好的 GalSpecNet 模型对总数据集的 118,756 个光谱进行了预测，
并给出了预测的星表。模型只需约 10.21秒即可给出对这些光谱的分类结果，表
现出极高的分类效率。GalSpecNet 模型和给出的完整星表可以在 China-VO 的
PaperData库中在线获取3。分类星表中包含了每个星系样本的基本信息、MPA-
JHU和朴茨茅斯团组给出的 BPT分类结果、SIMBAD和 NED数据库对星系的
分类结果、模型将样本预测为各类别给出的预测概率和对样本的最终预测类别。
表 3-5给出了该分类星表的数据描述，其中统一的标签表示按照表 3-1整理得到

3https://nadc.china-vo.org/res/r101152/
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的标签。

表 3-5 分类星表的内容描述

Table 3-5 Content Description of the Classification Catalogue

列名 单位 描述
specobjid ... SDSS天体的 SpecObjID
ra deg R.A. (J2000)
dec deg Decl. (J2000)
z ... SDSS给出的红移值
snmedian ... SDSS给出的 S/N中值
bptclass ... “Galspec”星表给出的 BPT标签
bpt ... “emissionLinesPort”星表给出的 BPT标签
bpt_label ... 统一的 BPT标签，0为 SF, 1为 Composite, 2为 AGN
SIMBAD_label ... SIMBAD数据库的统一标签，0为 SF, 2为 AGN
main_type ... SIMBAD数据库的 main_type标签
other_types ... SIMBAD数据库的 other_types标签
NED_label ... NED数据库的统一标签，0为 SF, 2为 AGN
pre_0 ... GalSpecNet模型将样本预测为 SF星系的概率
pre_1 ... GalSpecNet模型将样本预测为 Composite星系的概率
pre_2 ... GalSpecNet模型将样本预测为 AGN星系的概率
pre_3 ... GalSpecNet模型将样本预测为 Normal星系的概率
prediction ... Predicted result of the GalSpecNet

在利用模型对星系光谱进行分类时，模型对一个样本的最终预测类别通常
为最大预测概率 max(𝑝𝑟𝑒_𝑖), 𝑖 ∈ [0, 3]所对应的类别 𝑖。为探讨模型的预测概率阈
值对分类结果性能的影响，图 3-9展示了当模型对 AGN星系的预测概率设定不
同阈值时，GalSpecNet 模型对 AGN 预测结果的 Acc、P、R 和 F1 的变化曲线。
从图中可以观察到，随着概率阈值的提高，模型对 AGN预测的精确率 P不断增
大，相反地，召回率 R不断减小。这是因为更高的阈值意味着只有当模型对某
样本为 AGN的预测概率更大时，才会将其判定为 AGN。这样的策略倾向于筛
选出那些模型高度确信的 AGN样本，从而提高分类结果的精确度；部分实际为
AGN但模型预测概率略低于阈值的样本被错误地划分为其他类别，表现为筛选
出的 AGN样本的召回率减小。Acc和 F1综合考虑了精确率和召回率，反映了模
型整体分类性能的平衡。随着概率阈值的增大，这两个指标现出先增大后减小的
趋势。这是因为起初提高阈值有助于减少误分类样本，提升精确率，从而提高整
体准确率和 F1分数；然而，当阈值高到一定程度时，模型对 AGN的召回率显
著降低，导致大量真实的 AGN样本被漏判，对 Acc和 F1造成负面影响。

综上所述，图 3-9揭示了设定不同预测概率阈值对 GalSpecNet模型在 AGN
星系分类性能的影响规律。较低的阈值有助于获取更完备的 AGN 候选体样本，
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图 3-9 模型对 AGN的预测概率取不同阈值时预测结果的 Acc、P、R和 F1曲线
Figure 3-9 Curves of Acc, P, R and F1 when the Model Takes Different Thresholds for the

Predicted Probability of AGN

适合于需要广泛搜索 AGN、不严格要求每个候选体准确度的场景；而较高的阈
值则能提供更精确的AGN候选体，适用于对候选体精度有较高要求的研究任务，
该规律也同样适用于 SF、Composite和 Normal星系。在实际应用中，应根据具
体科研目标和需求，合理选择适当的概率阈值，以实现最佳的分类效果。

3.5.2 模型不确定性评估

在涉及高安全性的领域中，深度学习模型的预测可靠性至关重要。同样地，
在星系光谱自动分类任务中，确保分类结果的准确性和可信度是进行后续科学
研究的保障。对模型预测结果的不确定性进行评估，有助于理解和解释模型的预
测结果并提高对模型的信心。

本实验采用了蒙特卡洛（Monte Carlo，MC）dropout方法，基于模型的 dropout
层来量化评估模型预测的不确定性 (Gal, Ghahramani, 2016)。MC dropout方法是
通过在测试阶段保持模型的 dropout层激活，对同一输入数据进行多次预测（本
实验中为 50次），每次预测时随机“丢弃”网络中的一部分神经元，从而产生一
组预测结果的分布。最终，每个样本的预测类别由这 50次预测输出的平均概率
确定，而预测的不确定性则通过计算这些输出概率的标准差来衡量。模型的不确
定性越高，说明在微小的网络结构调整下，预测结果的变动越大。

图 3-10比较了 GalSpecNet模型直接预测的概率与采用MC dropout方法得到
的平均预测概率。结果显示两者相当，这意味着模型在 dropout扰动下的预测结
果并未发生显著变化，说明模型具有较好的稳定性。图 3-11揭示了模型预测概率
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图 3-10 GalSpecNet模型的预测概率与其在MC dropout方法下的预测概率
Figure 3-10 Predicted Probabilities of the GalSpecNet vs. Predicted Probabilities of the

Model with MC Dropout Method

与其不确定性之间的负相关关系。随着预测概率的增加，对应的不确定性逐渐减
小。这符合直觉：模型对某一类别的预测越有信心（概率越高），其不确定性就
越低。实验结果显示，模型的平均准确率为 94.13%，平均不确定性为 0.0199，且
80%的样本的不确定性小于 0.034，说明整体上模型的不确定性处于较低水平。
通过对模型不确定性的分析，可以得出结论：模型在 MC dropout扰动下的

预测结果与直接预测结果基本一致，显示出模型对输入数据的响应具有良好的
鲁棒性；模型的平均准确率高且不确定性低，特别是大部分样本的不确定性远低
于平均值，这证明了模型在星系光谱分类任务中的可靠性。并且，由于模型对每
个样本的预测概率本身已能在一定程度上反映分类结果的可信度，即概率值越
高，分类结果越可信，因此在分类星表中没有给出对模型预测不确定性的额外估
计。对模型不确定性的分析进一步提高了给出的分类星表的可信度。

3.5.3 与其他星表的交叉验证

在由 GalSpecNet模型预测给出的分类星表中，包含 41,250个 SF和 55,103
个 AGN候选体。为了验证这些候选体的可靠性，采用了多种交叉验证方法。
首先，将MPA-JHU和 Portsmouth的星系分类结果中相同的部分作为 BPT标

签，用于对照验证这些候选体。结果显示，37,940/41,250个SF候选体和 8,670/10,249
个 AGN候选体与 BPT标签一致。其余的 44,854个 AGN候选体缺乏 BPT标签，
无法进行直接比对。与 BPT标签比较的结果表明，GalSpecNet模型在预测 SF星
系时的精确率为 99.64%，召回率为 91.25%。而在 AGN星系的识别上，该模型的
分类精确率为 84.59%，召回率为 97.61%。这些数据证实了 GalSpecNet模型在识
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图 3-11 MC Dropout方法下模型的预测概率与不确定性
Figure 3-11 Predicted Probability and Uncertainty of the Model with MC Dropout Method

别 SF和 AGN星系方面的可靠性，可以帮助天文学家筛选 SF和 AGN候选体以
供后续科学研究。

为了进一步验证分类结果，将该分类星表与 SIMBAD数据库4(Wenger et al.,
2000)和 NED数据库5(Helou et al., 1991)进行交叉匹配，交叉半径为 1角秒。在
SIMBAD数据库中，有 119/152个 SF候选体和 3,671/3,673个 AGN候选体与数
据库分类一致；在 NED数据库中，有 8/18个 SF候选体和 353/353个 AGN候选
体与数据库分类一致。

此外，为了进一步评估模型性能，将 SDSSDR16的所有星系光谱与 SIMBAD
数据库进行交叉匹配，匹配结果包含 SIMBAD 证认的 724 个恒星形成星系和
24,524个 AGN星系。GalSpecNet模型正确预测了其中 594个恒星形成星系，其
中包括 127个没有 BPT分类的样本和 1个 BPT无法提供分类的样本；在AGN星
系预测方面，模型正确识别了 21,344个 AGN星系，其中包括 5,400个没有 BPT
分类的样本和 78个 BPT无法给出分类的样本。这一结果表明了，GalSpecNet模
型不仅能处理已有 BPT标签的样本，还能有效地识别那些由于红移、信噪比限
制或缺少必要发射线而在 BPT诊断图中未被筛选出的 SF和 AGN候选体，显示
出较强的适应性和发现能力。

4https://simbad.u-strasbg.fr/simbad/
5http://ned.ipac.caltech.edu/
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3.6 本章小结

本章主要实现了星系光谱分类实验，内容包括实验数据准备、基于卷积神
经网络的模型的网络设计和训练，得到了用于星系光谱自动分类的 GalSpecNet
和 restframe GalSpecNet模型。三种经典的机器学习方法 LDA判别分析、支持向
量机和随机森林，和两种基于卷积神经网络的光谱分类模型被用于与本文训练
的模型进行比较，结果表明本文给出的模型尤其对于发射线星系的分类中表现
出更好的性能。然后对模型进行了不确定性评估，证明了模型的可靠性。最后，
基于 GalSpecNet模型给出了一个分类星表，其中包含 41,250个 SF和 55,103个
AGN候选体。
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第 4章 星系光谱特征的自动提取方法及有效性分析

在星系光谱分类任务中，特征提取是至关重要的步骤之一，它直接影响着分
类模型的性能和泛化能力。本章将介绍两种常用的自动特征提取方法，同时也将
其与直接使用原始光谱特征的方法进行比较。从特征的降维可视化和基于不同
特征的分类结果两个角度，分析它们在星系光谱分类中的有效性。

4.1 特征提取方法概述

原始光谱的特征经过如3.1节所述的数据预处理步骤后，被标准化为包含
2575 个采样点的光谱样本。尽管这些光谱特征具有较高的信息量，能够充分
反映星系光谱的原始信息。但也存在维度高、噪声干扰大等问题，其高维度和复
杂性也可能导致模型过拟合或计算效率低下。因此，一般需要对原始光谱特征进
行特征提取。

光谱特征提取的核心是将原始数据转换为更具有信息量的特征表示的过程，
目的在于将原始的、高维度的光谱数据转换为更具有代表性、信息浓度高的特征
表示，以便于分类模型更好地理解和处理数据。特征提取的过程可以帮助降低数
据的维度、减少噪声的影响、提取关键信息、加速模型训练和提升分类性能。在
传统的光谱分析过程中，光谱特征的选择通常根据专家知识决定，例如 BPT诊
断图方法基于对发射线光谱物理机制的理解，选取 [N II]、[O III]、[S II]、[O I]、
H𝛼 和 H𝛽 六种特定的谱线为关键特征，用于区分不同类型的星系。为了更加充
分、客观地利用光谱信息，本章侧重于运用统计学方法实现光谱特征的自动提
取。

主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）是一种常用的光谱特征自
动提取方法。该方法通过对光谱的线性变换将原始光谱特征映射到一个低维子
空间，具有相关性的高维变量被合成为线性无关的低维向量，从而保留了数据的
主要信息。PCA产生的低维特征向量能够降低数据的维度，提高模型的计算效
率，并尽可能地保留原始光谱特征的信息量。

图 4-1展示了提取不同数量的 PCA主成分时被保留的数据信息百分比，当提
取 1100个主成分时，保留的光谱信息达到 98%以上。因此，后续实验利用 PCA
从原始光谱特征中提取了 1100个主成分，原始光谱从 2575维的特征空间被映
射到 1100维的特征空间，这些主成分可以表达原始光谱特征中 98.05%的信息。
基于深度学习模型的特征提取是另一种常用的特征自动提取方法，该方法

利用深度学习模型对光谱进行端到端的特征学习和提取。在本实验中，卷积神
经网络通过卷积和池化等操作从输入数据中提取特征，经过一系列特征提取操
作后，所提取的特征被送入全连接层实现进一步的分类和回归等任务。因此，在
GalSpecNet模型中，输入数据提取的特征即最后一个卷积层的输出。根据3.2节
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图 4-1 PCA提取不同数量主成分时被保留的数据信息百分比
Figure 4-1 Percentage of Data Information that is Retained when PCA Extracs Different

Numbers of Principal Components

对 GalSpecNet模型结构的设计，最后一个卷积层在进行特征提取时，每个光谱
样本由 32个卷积核进行提取特征，每个卷积核输出包含 37个值的特征谱，将这
些特征展平后，每个光谱样本最终得到 1184个提取特征。

4.2 基于 UMAP的特征可视化

UMAP（Uniform Manifold Approximation and Projection; McInnes et al. 2018）
是一种用于数据降维和可视化的算法，它基于流形学习的思想，将高维数据映
射到低维空间中，同时保留原始数据的结构和特征。该算法的核心思想是将数
据看作是一个连续的流形结构，并尝试在这个结构上找到一个低维表示。它使
用一种基于图形的方法，先构建一个高维空间中的近邻图，然后将其转换成一
个低维空间（二维或三维）中的图形。在这个过程中，UMAP将高维数据点之间
的距离转换成低维空间中的相似度，同时也考虑到了数据点的密度和分布情况。
相对于其他降维方法，UMAP在保留数据结构和特征方面表现出色，特别是对
于高维数据和噪声数据。

本小节分别使用原始光谱特征、基于 PCA提取的光谱特征和基于卷积和池
化等操作提取的光谱特征作为训练集样本的光谱特征，图 4-2展示了UMAP方法
将这些光谱特征降维至二维空间的可视化结果。图 4-2a和4-2b分别是原始光谱特
征和基于 PCA提取的光谱特征的降维可视化结果，这两种光谱特征能较好地区
分 Star-Foming和 Normal星系，但 Composite和 AGN星系仍混作一团，很难加
以区分。图 4-2c是基于卷积等操作提取的光谱特征，该可视化结果表明该特征提
取方法能较好地区分四种类别的星系，相同类别的星系表现出较好的聚合效果，
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尤其是 Composite和 AGN星系间呈现出明显的分界线。
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图 4-2 原始光谱特征、PCA提取的光谱特征和卷积和池化等操作提取的光谱特征的降维
可视化

Figure 4-2 Dimensionality Reduction Visualisation of Original Spectral Features, Spectral
Features Extracted by PCA and by Convolution and Pooling Operations

4.3 基于不同特征的分类结果

为了评估不同特征提取方法在星系光谱分类任务中的有效性，针对训练集
和测试集的光谱数据分别得到了三种提取的特征：原始光谱特征、基于 PCA提
取的特征，以及基于卷积和池化等操作提取的特征。

为了直观地比较不同特征提取方法在光谱分类任务中的表现，保持分类器
的结构和参数设置不变，并针对每种特征训练了相应的分类器。然后在测试集数
据上评估这些分类器的分类表现，从而确定最佳的特征提取方法。为了排除分类
算法对某种特征提取方法的偏好，实验采用了 LDA、SVM和 RF作为分类算法，
分别对每种特征的测试进行评估。通过这一实验设计，能够全面、客观地评估各
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种特征提取方法对于星系光谱分类任务的贡献，并为相关研究提供有价值的参
考和指导。

本节实验主要是为了评估不同特征对于分类结果的有效性，因此分类器的
参数设置都比较基础。LDA分类器使用 SVD作为求解器，不进行正则化；SVM
分类器的惩罚系数设为 𝐶 = 1、采用系数为 𝛾 = 1/𝑛_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠的高斯核函数，使
用 OVR作为处理多类别分类的策略、对每个类别进行均衡；RF分类器中设置数
的数量 𝑛_𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠 = 100，使用 Bootstrap方法对数据进行采样，每个叶子节点
至少 1个样本，至少有 2个样本才能进行节点分裂，不对树设置最大深度，节点
会一直分裂直至所有的叶节点都包含纯净的类别或达到最小样本数，使用 Gini
准则衡量节点纯度。

(a) (b)

(c)

图 4-3 基于原始光谱特征、基于 PCA提取的光谱特征和基于卷积和池化等操作提取的光
谱特征的分类结果

Figure 4-3 Classification Results Based on Original Spectral Features, Spectral Features Ex-
tracted by PCA and Spectral Features Extracted by Convolution and Pooling Operations

图 4-3展示了基于三种特征训练的分类器的测试结果的 ROC曲线，曲线越
靠近左上角，分类器的性能越好。由于在数据准备时已经采用下采样方法平衡了
各类别的样本数量，此处认为各类别的样本是同等重要的，因此采用宏平均的
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ROC曲线，每条 ROC曲线的 AUC值标注在图例中，AUC值越大，分类器的性
能越好。图中橙色、蓝色和紫色的曲线分别是基于原始光谱特征、PCA提取的光
谱特征和 CNN提取的光谱特征得到的分类器结果；图 4-3a、图 4-3b和图 4-3c分
别是 LDA、SVM和 RF分类器的测试结果。该实验可以得到以下几个结论：

(1) 由相同的光谱特征结合不同的分类算法的结果上看，分类算法的表现
SVM > RF > LDA，该结论与表 3-3得到的结果一致，也说明了这些算法都没有
表现出与其他算法不一致的、对某类特征的倾向性。

(2) 由不同的光谱特征在相同分类算法的结果上看，基于卷积和池化等操作
提取的光谱特征的分类效果远好于原始光谱特征和基于 PCA 提取的光谱特征。
当 AUC = 1时，说明该分类器的性能非常理想，而基于卷积和池化等操作提取
的光谱特征结合三种分类算法得到的 AUC值都在 0.97以上。

(3) 比较 LDA和 SVM分类器，基于原始特征得到的分类结果 AUC值相差
约 0.04，基于 PCA提取的特征的 AUC值相差约 0.06，基于卷积和池化等提取的
特征的 AUC值相差约 0.01。相同的特征在不同的分类器上得到的 AUC值差值
越小，说明在光谱特征提取这一环节中，该特征提取方法的表现越好。因此，基
于卷积和池化等操作的特征提取方法能够充分表达原始光谱的信息，并且对分
类结果起到了正向作用，而基于 PCA方法提取的光谱特征难以提取星系光谱中
的复杂信息，不适用于该星系光谱分类任务。

4.4 本章小结

本章主要研究内容是对星系光谱特征的自动提取方法介绍及其有效性分析。
从特征的降维可视化分析和分类两个角度，对原始光谱特征、基于 PCA的特征
提取方法和基于卷积和池化等操作提取的光谱特征进行了比较。这两个角度的
实验结果都表明，基于卷积和池化等操作的特征提取方法不仅能够充分表达原
始光谱特征中蕴含的复杂信息，并且能够对星系光谱分类任务产生正向作用，得
到比使用原始光谱特征更优的分类结果。
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第 5章 模型可解释性研究

5.1 可解释性分析技术基础

可解释性分析已经成为深度学习模型研究中的一个重要方面。尽管 CNN在
众多分类任务中表现出良好的性能，但由于 CNN网络的复杂架构和众多在训练
过程中不断调整的权重参数，这类模型通常被认为是 “黑箱”。这一特性意味着
理解 CNN的决策过程和依据是一项颇具挑战性的任务。对 CNN模型的可解释
性研究有助于理解模型决策、验证模型的正确性，是提升模型可信度和促进模型
改进的重要手段。

本文采用基于梯度的类激活图（Grad-CAM，Selvaraju et al. 2017）方法开展
对模型的可解释性研究。Grad-CAM方法是一种适用于基于 CNN架构的模型的
解释算法，旨在通过可视化的方式揭示模型在作出特定分类决策时关注的输入
区域。这种方法利用模型最后一个卷积层的梯度来确定对模型最终输出有贡献
的输入特征区域。本章对模型预测的解释与分析主要从目视检查和客观分析两
个层面展开。

5.2 GalSpecNet模型的可解释研究

5.2.1 目视检查

GalSpecNet模型在对每个样本进行预测时，其内部结构的设计使得最后一
个卷积层产生 32个特征谱作为高级抽象特征的集合，每个特征谱由 37个连续
的区域组成。为探究模型在预测时对各个区域的关注程度，利用 Grad-CAM方
法计算模型在每个区域的关注权重。具体来说，给定一个训练样本，模型作出预
测后，对于每个特征谱及其包含的 37个区域，计算它们对应输出类别的概率得
分相对于该区域特征值的梯度。这些梯度反映了模型在作出当前预测时，各区
域特征对输出的影响。并将每个区域的梯度值在 32个特征谱上实现全局平均池
化，得到 37个平均的关注权重，反映每个区域对预测的整体影响权重。根据对
每个区域的关注权重，并以热图的形式给出，热图上颜色越深代表模型对该区域
的关注度越高，即该区域对模型预测的贡献越大。

本小节实验以目视检查的方式，观察了 GalSpecNet模型在对不同类别星系
样本进行预测时所重点关注的光谱区域。图 5-1给出了随机选择的一些热图示
例，其中蓝线标识发射线，红线标识吸收线。总体来说，模型的注意力集中在 [O
II] 𝜆3727、[Ne III] 𝜆3869、H𝛽 𝜆4861、[O III] 𝜆𝜆4959, 5007、[N II] 𝜆𝜆6548, 6584、
H𝛼 𝜆6563和 [SII] 𝜆𝜆6716, 6731等发射线（波长增加顺序）附近。
更具体地说，当模型预测 SF、Composite和 AGN星系时，[N II]和 H 𝛼 发

射线至关重要，这些谱线通常处于热图的同一区域，其次是 [S II] 发射线。如
图 5-1a所示，模型在预测 SF星系时尤其如此，几乎完全聚焦于这些谱线。
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(a)

(b)

(c)
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第 5章 模型可解释性研究

(d)

图 5-1 GalSpecNet模型可解释性分析的热图样本
Figure 5-1 Heatmap Examples of the GalSpecNet for Interpretability Analysis

图 5-1b展示了对 Composite星系预测的可视化样本。除 [N II]和 H 𝛼发射线
外，H 𝛽 和 [O III]发射线是模型在预测 Composite星系时最感兴趣的谱线，其次
是 [O II]发射线。图 5-1c展示了两个 AGN星系的示例，与 SF和 Composite星系
相比，模型在预测 AGN时显示出更加复杂的关注模式，模型不仅关注 [N II]、H
𝛼、H 𝛽 和 [O III]发射线，还包括对 [O II]和 [Ne III]发射线的关注。特别是，在
对 AGN星系进行分类时，Mg吸收线有时也受到了关注。模型关注区域的相对
不规则，反映了其光谱特征的多样性及潜在的复杂物理过程。

对于图 5-1d所示的 Normal星系，除Mg吸收线外，模型关注的谱线相对分
散，未显示出对特定发射线的偏好。模型更倾向于观察光谱在整个波长范围、特
别是红端光谱区域的整体特征。这与 Normal星系相对温和的恒星形成活动和较
少的电离特征相符。

在图 1-1所示的 BPT诊断图所利用的发射线中，只有 [O I]发射线未受到模
型的关注。在 BPT诊断图中，该发射线主要用于区分 Seyfert和 LINER星系，这
不属于本文分类模型的目标。根据Baldwin et al. (1981)，[O II] 𝜆3727有助于区分
不同的气体激发机制，[Ne III] 𝜆3869是一条可能有助于分类的谱线，但由于与
其他发射线或吸收线混合，导致得到其精确的谱线流量测量比较困难，因此在构
造诊断图时未被使用。综上所述，GalSpecNet模型在对星系光谱进行分类时所关
注的谱线与传统诊断图方法所依据的物理原理保持了一致，证实了基于 CNN的
星系光谱分类模型与传统的星系光谱分类理论识别星系光谱的关键特征相吻合。

5.2.2 客观分析

本节实验旨在通过客观分析手段，对 GalSpecNet模型在星系光谱分类任务
中的预测结果提供更深入的解释。通常，由于不同样本在同一区域具有不同内
容，Grad-CAM只能为模型的每次预测提供模型对单个样本的解释，无法评估模
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表 5-1 模型预测各类别星系时关注的谱线及相应的权值
Table 5-1 The Spectral Lines and Their Corresponding Weights that the Model Focuses on

when Predicting Various Types of Galaxies

SF Composite AGN Normal
line weight line weight line weight line weight

[N II] 𝜆6548 0.72 [N II] 𝜆6584 0.65 [S II] 𝜆6716 0.52 Mg 0.35
H𝛼 0.70 H𝛼 0.65 [N II] 𝜆6584 0.52 H𝛽 0.22
[N II] 𝜆6584 0.66 [N II] 𝜆6548 0.64 [S II] 𝜆6731 0.51 [O III] 𝜆5007 0.21
[S II] 𝜆6716 0.47 [S II] 𝜆6716 0.52 H𝛼 0.48 [O III] 𝜆4959 0.21
[S II] 𝜆6731 0.45 [S II] 𝜆6731 0.50 [N II] 𝜆6548 0.44 [O II] 0.16
[Ne III] 0.12 H𝛽 0.23 [O III] 𝜆4959 0.42 [Ne III] 0.15
[O II] 0.10 [O II] 0.21 H𝛽 0.41 [S II] 𝜆6716 0.13
H𝛽 0.05 [O III] 𝜆5007 0.20 [O III] 𝜆5007 0.39 [S II] 𝜆6731 0.13
[O III] 𝜆4959 0.05 [O III] 𝜆4959 0.20 Mg 0.27 [O I] 0.09
Mg 0.04 Mg 0.08 [Ne III] 0.25 [N II] 𝜆6584 0.08
[O III] 𝜆5007 0.04 [O I] 0.06 [O II] 0.23 H𝛼 0.07
[O I] 0.02 [Ne III] 0.03 [O I] 0.12 [N II] 𝜆6548 0.06

型整体特征的重要性。然而，由于天文光谱中谱线的明确定义，可以在不同的数
据中定位含有相同谱线的区域，从而得出模型整体的特征偏好。

为了得到在预测某个类别的星系时模型整体更加感兴趣的特征，使用 Grad-
CAM方法在 GalSpecNet模型的训练集上可视化了所有正确预测的样本。然后，
对5.2.1节中涉及的每条谱线的权重分别进行了均值计算。计算结果可以反映模型
在预测某类别星系时，各谱线在整个训练集上展现出的重要程度。将 Grad-CAM
用于统计模型对特定类别的整体关注度，是该方法的一种创新性应用。

谱线及其对应的权重显示在表 5-1中，权重值越高，表明该谱线对该类别预
测的影响力越大。由该表可以得知，客观分析与目视检查结果存在显著一致性。
在 GalSpecNet模型对 SF、Composite和 AGN星系的分类过程中，[N II]、H 𝛼和
[S II]发射线是三条最关键的谱线。其他谱线的权值反映出，在预测这三类星系
时，模型的注意力逐渐扩散。值得注意的是，只有在对 AGN和 Normal星系的
预测中，Mg吸收线的权重超过 0.2。而对于 Normal星系来说，没有权重非常高
的谱线，这表明该模型对于该类别星系没有特别关注的谱线。

5.3 本章小结

本章主要研究内容包括两部分。一是星系光谱特征的自动提取方法。将基于
PCA提取的星系光谱特征、基于卷积等操作的星系光谱特征提取方法与原始光
谱特征进行了比较，结果表明基于卷积等操作提取的光谱特征能够充分提取原
始光谱中的关键信息，并有利于提高分类结果。二是模型可解释性分析。从目视
检查和客观分析两方面对模型在预测各类别星系时关注的区域进行了分析和解
释，证明了基于 CNN模型的星系光谱自动分类方法与传统理论的一致性。
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第 6章 总结与展望

6.1 总结

本文构建了一个包含 10个关键网络层的卷积神经网络模型 GalSpecNet，该
模型利用卷积和池化等操作对预处理的光谱进行特征提取，并将提取的特征输
入网络中的全连接层，实现星系光谱的自动分类。星系光谱被分为四类，包括恒
星形成星系、复合星系、活动星系核和正常星系。主要工作总结如下：

1. 星系光谱自动分类模型 GalSpecNet的训练与验证。基于 SDSS DR16和
LAMOST DR8的交叉星系，采用MPA-JHU和 Portsmouth给出的星系 BPT分类
结果作为数据标签，构建和训练了GalSpecNet分类模型。在 SDSS光谱样本上的
测试结果表明，模型的分类准确率达到 94%以上，其中对恒星形成星系和活动
星系核的分类精确率分别为 99.64%和 84.59%，召回率分别为 91.25%和 97.61%。
该模型在无需其他参数测量的情况下，仅凭原始光谱即可获得较好的分类性能，
光谱分类效率极高。并且，该模型对光谱红移 (z ≤ 0.25)和信噪比 (5 ≤ S/N ≤ 30)
不敏感，能够应用于更广泛的光谱范围。

在不添加其他额外信息和不进行人工特征筛选的情况下，将 GalSpecNet模
型与基于 Fisher线性判别分析、支持向量机和随机森林的经典机器学习分类器
进行对比，实验结果表明这些分类器可以区分发射线星系和正常星系，但较难区
分发射线星系的子类别，尤其是对复合星系的识别表现较差，GalSpecNet模型对
各类别星系的分类表现都最好。

2. 给出分类星表。基于GalSpecNet模型给出了 SDSSDR16和 LAMOSTDR8
交叉星系的分类星表，其中包括 41,699个恒星形成星系候选体和 55,103个活动
星系核候选体。星表中同时给出了模型将样本预测为各类别的概率。用户可以
修改概率阈值来过滤目标，以平衡结果的精确性和完备性。通过与 SIMBAD和
NED数据库的交叉匹配，进一步验证了分类星表的可靠性。并且，模型可以识
别更多因谱线难以精确测量而在传统 BPT诊断图中未能分类的 SF和 AGN候选
体。

3. 模型特征的自动提取方法研究。研究了 GalSpecNet模型中卷积和池化等
对光谱特征提取的效果，通过与原始光谱特征和基于 PCA的特征提取方法相比
较，证明了基于卷积等操作的特征提取方法在星系光谱分类中的优越性。

4. 模型可解释性分析。使用Grad-CAM方法及热图可视化技术，对GalSpec-
Net模型在星系光谱分类时的注意力分布进行了全局评估和特征分析。并结合热
图方法可视化和分析了模型学习到的特征，实现了对模型分类的可解释性分析。
结果显示，模型重点关注的谱线包括 [O II] 𝜆3727、[Ne III] 𝜆3869、H𝛽 𝜆4861、[O
III] 𝜆𝜆4959, 5007、[N II] 𝜆𝜆6548, 6584、H𝛼 𝜆6563和 [SII] 𝜆𝜆6716, 6731等发射线。
这些谱线与传统的星系光谱分类理论中的关键谱线高度吻合，验证了模型的有
效性和分类结果的可解释性。
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本文的主要贡献包括以下两方面：

1. 提出了一种高效、准确的星系光谱自动分类模型 GalSpecNet，平均分类
准确率超过 94%。相比传统的 BPT诊断图方法，该模型无需对星系光谱进行谱
线测量，分类效率更高，尤其适用于海量光谱的处理；同时，模型适用于谱线缺
失或信噪比太低不足以进行精确的谱线测量的光谱，应用范围更广泛。在仅使
用光谱数据、无需其他参数测量和人工特征筛选的情况下，分类性能优于 Fisher
线性判别分析、支持向量机和随机森林等经典的机器学习算法。

2. 利用光谱数据对应波长谱线特征明确的特点，本文创新地提出使用基于
梯度的类激活图方法对模型谱线特征进行全局重要性分析，为模型对星系光谱
的分类依据进行了解释。这一解释性分析增强了模型的可信度，验证了模型在分
类时关注的谱线特征具有物理意义，验证了模型的实际应用价值。该解释方法对
于天文光谱具有广泛的适用性，可推广应用到其他处理光谱数据的模型中。

6.2 展望

本文提出的 GalSpecNet 分类模型是作为一种有监督学习算法，其性能与
训练数据的质量和代表性紧密相关。当前实验数据中光谱红移和信噪比集中在
(0, 0.25)和 (5, 40)范围内。未来的工作将进一步探索和改进对更高红移 (z > 0.25)
和更高信噪比 (S/N > 40)光谱的分类性能。
目前 GalSpecNet模型将发射线星系分类为恒星形成星系、复合星系、活动

星系核和正常星系，未来工作可以尝试对其进行进一步细分，如将活动星系核
细分为 Seyfert星系和 LINER星系等子类。由于这些子类星系的已知样本可能较
少，数据分布不均衡，可以采用生成式神经网络等技术进行数据增强，通过生成
样本对少数类进行上采样。

利用 GalSpecNet模型在现有任务上获取的知识，可以迁移至其他类似的分
类任务中，如在其他大型光谱巡天项目中筛选恒星形成星系和活动星系核。通过
迁移学习，只需对模型参数进行微调，使其适应不同的数据特征和分布，而非从
头开始训练，既可以利用已有的模型知识，避免重复训练，又可以节省训练时间
和资源，同时有助于提高模型的泛化性能。
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