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研究背景和意义
• 研究背景

• 研究意义



暗能量巡天(Dark Energy Spectroscopic 
Instrument, DESI)项目已完成14000平方度
观测天区内的测光巡天，共发布了北京-亚利
桑那巡天  (BASS)、暗能量相机遗珍巡天 
(DECaLS)和Mayall z波段巡天(MzLS)三个测
光项目。

研究背景

传统的统计学方法无法很好将星系图像数据有效提取隐空间变量，同时也无法处理海量数
据。星系图像中包含星系的化学成分、物理性质以及轮廓状态等丰富的信息。



深度学习理论背景

构建了图像的重构损失，变分自编码器中为了将生成器中采样的分布更加趋近于星系图像隐变量
的先验概率分布，还使用了一个KL散度衡量采样隐变量分布与和图像的隐变量中的先验概率分布之
间的差异，将其加上重构损失合成总损失，经过误差反向传播后可将高维数据提取出隐变量特征。

变分自编码器



研究意义

暗能量相机遗珍巡天计划发布的图像比以前斯隆数字巡
天(Sloan Digital Sky Survey , SDSS)图像深度更深，更好显
示斯隆数字巡天中不可见的旋臂、弱柱和潮汐等视觉特征。

隐空间特征探究以星系形态为例，根据GZD-5分类决策
树的各个特征标签，隐变量空间中对星系成分是否包含核球、
盘和棒，星系结构和成分，星系的悬臂数量等各个视觉特征
的物理性质的解释。

大型巡天计划参数海量天文数据，未来用计算机算法快
速检索大型巡天项目图像成为可能。



相关工作



相关工作一

Lanusse et al.(2021):探索机器学习对产生真实
星系的能力，提出了一种基于深度生成模型的
方法来创建复杂的星系形态模型。

multi-mode (M), intensity (I), and 
Deviation (D)



相关工作二

SKN Portillo et al.(2020):对SDSS光谱不同波段的光谱数据应用变分自编码器提
取光谱特征进行相关分析研究。对宁静星系、恒星形成星系、窄线AGN和宽线
AGN的四种光谱进行PCA和VAE降维分析。



研究方法与进展
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研究方法

变分自编码器网络的搭建



研究进展

变分自编码器网络对星系图像进行特征提取与还原，隐变量可还原与原图特征类似
的星系图像，结果表示隐变量确实可以对星系形态学特征进行描述。



研究进展

根据VAE提取不同维度变量的重构图与原图的MSE损失值。损失值评价学习过程中
生成图像与原图的偏差，无法定量表示生成图像与原图之间相似度。

评价重构图像与原图的相似度用SSIM ，结构相似性指标 (structural similarity 
index measure, SSIM)，是衡量生成图像和原始图像相似程度的指标。



研究方法

结构相似性指标 (structural similarity index measure, SSIM)是从原图和生成图像同
一位置取一个 N × N 的窗口，根据不断滑动窗口计算该窗口的相似指标，最后取所有
窗口的平均值作为全局的结构相似性指标。

相似指标由原图和生成图像的某窗口对亮度 (luminance)、对比度 (contrast) 和结
构(structure) 三个值进行度量。



研究进展

通过各类重构评价指标的SSIM值，对比得到MSE和40维隐变量来解释DECaLS图
像较为合理。



研究进展

选取合适GZD-5分类树的标签与40维隐变量特征，用随机森林探索40维隐变量的
各个分量在投票各个标签的比重。



研究进展

40维隐变量通过t-SNE降维可视化，看到其隐变量在低维空间的分布具有明显区分，
其隐变量的分布具有区域性，符合其物理结构度量。

隐变量特征t-SNE可视化分析



研究进展

40维隐变量在隐空间中，选出各个类别中距离聚类中心较远的隐变量称为异常点，
异常点可能是具有不常见形态特征的星系、有巨大扰动的星系或者不能很好重构的星系。

离群点分析

进 行 数 据 清 洗 ， 去 除
DECaLS数据集卫星等噪声存
在对学习任务的干扰。

找到一些特征罕见的星系
形态特征。



研究进展

实现未来巡天计划快速检索，VAE模型需要起码做到：
• VAE模型能够识别各类星系图像形态特征
• 不同巡天项目由于psf(Point Spread Function)、望远镜口径

等差异在特定天区得到不同星系图像，VAE模型识别隐变量
蕴含的形态学特征也应相同。

迁移学习

DECaLS

BASS+MzLS



研究方法

迁移学习--MMD

最大均值差异（MMD）：
• p分布生成样本空间P
• q分布生成样本空间Q
在泛函空间ℱ寻找一个映射f使得|mean(f(P))-
mean(f(Q))|有最大值，即为p、q分布的MMD

Max Mean Discrepancy 最大均值差异。MMD常被用来度量两个分布之间的距离，
是迁移学习中常用的损失函数。

代表p和q是同一分
布



研究方法

MMD算法得益于TCA（Transfer Componet Analysis）算法的提出。
TCA和PCA算法有点像，可以实现降维，两个高维的大矩阵（源域和目标域矩阵）

进去，得到两个低维的矩阵（降维后的源域和目标域矩阵）。
TCA可以将分布不同的源域和目标域数据映射到高维再生核希尔伯特空间中，然后

不断缩小源域和目标域的距离并最大程度的保留其内部属性。

迁移学习--MMD



研究方法

VAE具有识别各类星系图像形态特征能力。同一天区在不同巡天计划的星系图像在
VAE下识别到形态学特征一样，将VAE的编码器结构进行迁移学习的域迁移。

用BASS+MzLS巡天计划与DECalS重合天区的数据进行同构迁移学习，调整VAE
模型在其他天区的学习状态。

迁移学习

In_DECaLS

out_DECaLS
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研究进展

以上用线性分类器——随机森林所得结果，表明VAE模型可以从DECaLS天区迁移
到非DECaLS天区进行特征分类，变分自编码器对广大天区特征无监督的提取，有望广
泛应用于未来大型巡天项目的快速检索、分类和回归。

迁移学习结果
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