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摘要： 星系形态与星系的形成和演化有着密切的联系，因此星系形态分类 (galaxy morphology

classification) 成为研究不同星系物理特征的重要过程之一。斯隆数字巡天 (Sloan Digital Sky

Survey, SDSS) 等大型巡天计划产生的海量星系图像数据对星系形态的准确、实时分类提出了新

的挑战，而深度学习 (deep learning) 算法能有效应对这类海量星系图片的自动分类考验。面向星

系形态分类问题提出了一种改进的深度残差网络 (residual network, ResNet)，即 ResNet-26 模

型。该模型对残差单元进行改进，减少了网络深度，并增加了网络宽度，实现了对星系形态特征

的自动提取、识别和分类。实验结果表明，与 Dieleman 和 ResNet-50 等其他流行的卷积神经网

络 (convolution neural network, CNN) 模型相比，ResNet-26 模型具有更优的分类性能，可应用

于未来大型巡天计划的大规模星系形态分类系统。
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1 引 言

星系形态是描述星系结构最直观的观测特征，它是不同运动状态的恒星轨道在天空中的

投影。星系形态与星系的形成和演化有着密切的联系，是探究星系物理的重要参数。如早型

星系在测光上颜色偏红，星族 (stellar population) 年龄偏老，中心大多存在以速度弥散为主

导的核球 (bulge)，并且有其经历了多次星系并合留下的壳层 (shell) 结构。大质量早型星系

大多处于致密环境，形态上表现为椭圆星系。晚型星系在测光上表现为颜色偏蓝，星族成分

较为年轻，含有大量冷气体，有剧烈的恒星形成活动。晚型星系中恒星的运动状态以绕中心

旋转为主导，形态上表现为有恒星盘和旋臂结构的盘状星系。为了研究不同类型星系的物理

特征，首先要做的是有效区分星系的不同形态
[1, 2]

。

星系形态分类可以基于不同的标准。哈勃于 1926 年提出的哈勃序列 (Hubble sequence)

收稿日期：2018-03-01； 修回日期：2018-04-16

资助项目：中国科学院“十三五”信息化建设专项 (XXH13505-04)

通讯作者：佟继周，tongjz@nssc.ac.cn



4期 戴加明，等：基于深度残差网络的星系形态分类 3854期 戴加明，等：基于深度残差网络的星系形态分类 3854期 戴加明，等：基于深度残差网络的星系形态分类 385

是早期用于目视分类的星系形态分类标准中最著名的一种
[3]

。随后，研究者们又逐渐发展了

模型化分类和非模型化分类等标准
[4]

，其中，模型化分类的方法是，假设星系的面亮度轮

廓满足一定的函数分布，并据此对星系形态进行分类，如核球 (bulge) + 盘 (disk) 分解方

法
[5, 6]

和 Sérsic 轮廓拟合方法
[7]

等。非模型化分类的方法是，基于聚集度指数、非对称指数、

基尼系数等星系形态的结构参数来对星系形态进行分类
[8–14]

。在众多星系形态分类标准中，

哈勃序列由于其与中性氢的质量、星系的积分颜色、星系光度和环境等物理参数显著相关，

至今还具有很强的生命力。2007 年推出的星系动物园 (Galaxy Zoo, GZ) 项目的星系形态分

类标准便是基于哈勃序列的思想而制定的
[15]

。

随着观测技术的进步，以及 SDSS, COSMOS 和 LSST 等大天区星系图像巡天计划的逐

步实施，星系观测数据呈现爆炸式增长趋势，因此，对目标证认、特征提取、天体识别、随

动观测优先级确定等工作的实时性要求也越来越高，传统的数据处理和分析方式面临着前

所未有的瓶颈，必须通过创新的手段实现对海量数据的稳定、灵活、实时的处理和挖掘
[16]

。

在过去的 20 年里，星系形态自动化分类方法发展迅速，研究者们尝试使用人工神经网络

(articial neural network)、朴素贝叶斯 (naive Bayes)、决策树 (decision tree) 和局部加权回归

(locally weighted regression) 等方法进行星系分类
[17–22]

。但上述基于传统机器学习算法实现

的星系自动分类方法的分类性能取决于特征提取的好坏
[23]

，而特征设计和提取需要具有专业

领域知识和背景的资深研究人员完成，设计过程耗时。近 3 年来，基于深度学习算法的星系

形态分类成为非常活跃的研究方向。深度神经网络允许直接输入原始数据，实现特征自动提

取和抽象，自动找出复杂且有效的高阶特征。越深层的数据特征越抽象，且越有益于识别和

分类
[23, 24]

。这在极大程度上解决了基于传统机器学习的星系形态分类方法需要人工提取特征

的问题，减少了人为设计特征的主观性。例如，2015 年 Dieleman 等人
[25]

首次使用深度卷积

神经网络进行星系形态分类，利用 GZ 的 50 000 多张星系图片进行模型训练，取得 Galaxy

Zoo-the Galaxy Challenge 比赛的冠军。同年，Gravet 等人
[26]

使用 Dieleman 模型，利用

CANDELS 巡天数据的高红移星系图像，将星系分成 5 类，取得了非常不错的分类效果。

本文对星系形态分类提出一种改进的深度残差网络，该网络结合 Dieleman 模型和残差

网络的优点，具有较高的分类准确率。

2 深度残差网络

2.1 深度残差网络

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 是专门用来处理具有类似网格结构

数据 (如图像数据) 的神经网络
[27]

。CNN 可以直接使用图像的原始像素作为输入，自动提

取有效特征，避免复杂的特征工程，同时具有缩放、平移、旋转等畸变不变性，因而有着

很强的泛化性。CNN 一般包含卷积层、池化层和全连接层。目前它已发展形成 AlexNet
[28]

,

VGG
[29]

, Inception
[30–33]

和 ResNet
[34, 35]

等一系列模型。
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图 1 ResNet 残差单元
[34]

深度残差网络
[34]

通过使用残差单元 (residual unit)，可以

构建极深的神经网络，并极快地加速网络训练，从而使模型

的准确率得到很大的提升。ResNet 的核心在于残差单元，如

图 1 所示。其基本思想为：允许原始输入信息直接传输到后面

的层中，从而避免因卷积层数过多引起的准确率先上升，然后

达到饱和，再因持续增加网络深度导致准确率下降的问题。假

设某段神经网络的输入是 x，期望输出是 H(x)。如果直接把

输入 x 传到输出，作为初始结果，那么需要学习的目标就是 F (x) = H(x) − x。ResNet 相

当于将学习目标改变，不再是学习一个完整的输出 H(x)，而只是学习输出和输入的差别

H(x) − x，即残差。x 通过旁路的支线将输入直接连到后面的层，使得后面的层可以直接

学习残差，这种结构被称为短连接。这些短连接跳过 2 层或者更多层，直接执行恒同映射

(identity mapping)。残差单元可以定义为：

xl+1 = f [xl + F (xl,Wl)] , (1)

其中，xl 和 xl+1 分别为第 l 个残差单元的输入和输出；f 是激活函数，一般为修正线性单元

(rectified linear unit, ReLU)
[36]

，ReLU = max{0, x}；F 为残差函数；W 为卷积核。

在 ResNet 的基础上，He 等人
[35]

提出了 ResNet V2。在该模型中，激活函数 f 也采用恒

同映射，每一层都采用批归一化 (batch normalization, BN)
[31]

，并采用预激活 (pre-activation)

方式，即用 BN-ReLU-Conv 取代传统的 Conv-BN-ReLU。

在 ResNet 模型中，通过大量残差单元的堆叠所构建的极深神经网络看起来非常瘦且高，

通常在其应用过程中会面临特征复用减少等问题
[37]

。

2.2 改进的深度残差网络

本文在 ResNet V2 的基础上，尝试改进残差单元，减少网络层数，增加网络宽度。同

时，结合星系图片本身的特点，我们提出了一种可用于星系形态分类的改进的深度残差网络

模型。

改进的模型结构如图 2 和表 1 所示。在第一个卷积层中，我们吸取 Dieleman 模型的优

点，使用一个相对较大的尺寸为 6 × 6，通道数为 64，步长为 1 的卷积核，然后使用一个尺

寸为 2 × 2，步长为 2 的最大池化层。最大池化层之后为 4 个卷积组：卷积组 2、卷积组 3、

卷积组 4 和卷积组 5，其中每个卷积组包含 N 个残差单元，如卷积组 2 中的第 1 个残差单元

的结构为：尺寸为 1× 1，通道数为 64× k 的卷积 (k 为加宽因子)；尺寸为 3× 3，通道数为

64× k 的卷积；尺寸为 1× 1，通道数为 256× k 的卷积。这些卷积堆叠成卷积组 2 的N 个残

差单元。下采样在卷积组 2、卷积组 3 和卷积组 4 的最后一层执行，取步长为 2 的卷积。最

后一层是平均池化层，大小为 4× 4，输出为 1× 1× 4 096，最后作用于一个包括 5 个神经元

的全连接层 softmax 函数。

改进的残差单元结构如图 3 所示，我们使用的 3 个卷积层分别为 1 × 1, 3 × 3, 1 × 1 卷

积，其中，m, n 为通道数量，k 为加宽因子。1 × 1 卷积的作用是先降维，再升维，以减少

模型的参数，并加速训练。3× 3 卷积的设计来自 VGG 模型。该设计的目的是减少模型的参
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图 2 改进的深度残差网络结构

表 1 改进的深度残差网络结构

组名称 输出尺寸 深度

卷积层 1 64× 64 6× 6, 通道数 64

最大池化层 32× 32 2× 2, 步长 2

卷积组 2 16× 16

 1× 1, 64× k

3× 3, 64× k

1× 1, 256× k

×N

卷积组 3 8× 8

1× 1, 128× k

3× 3, 128× k

1× 1, 512× k

×N

卷积组 4 4× 4

 1× 1, 256× k

3× 3, 256× k

1× 1, 1 024× k

×N

卷积组 5 4× 4

 1× 1, 512× k

3× 3, 512× k

1× 1, 2 048× k

×N

平均池化层 1× 1 4× 4, 5 维, softmax

图 3 改进的三层残差单元

数，从而获得更好的性能
[29]

。前 2 个卷积层的通道数一样，第 3 个卷积层的通道数一般为前

2 个卷积层通道数的 4 倍。残差单元采用预激活方式，即 BN-ReLU-Conv，并在其中的 3× 3

卷积之后加入保留层 (dropout)
[38]

，以减轻过拟合现象。改进的残差单元可以定义为：
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xl+1 = xl +W3σ{W2σ[W1σ(xl)]} , (2)

其中，xl, xl+1 分别为第 l 层的输入和输出；σ 包括 BN 和 ReLU；W1, W2, W3 分别表示 3

个卷积核。保留层被放在W2 操作之后，偏置 (bias) 项为了简化符号被省略。

除了最后一层全连接层使用 softmax 函数以外，所有卷积层都使用 ReLU 作为激活函

数。训练使用的代价函数为交叉熵函数，采用动量梯度下降算法，动量值为 0.9，批大小为

128。初始学习率设置为 0.1，然后每 3× 104 步下降 10 倍。权重延迟为 0.000 1，保留层保留

率为 0.8，网络初始化权重值采用 He 等人
[38]

的结果。

在设计的残差网络模型中，我们改进了残差单元，减少了网络的层数，加宽了网络的宽

度 (通道数目)，同时融合了 Dieleman 模型的优点。网络的总层数为 2N + 2 层。

3 数据集选取与预处理

3.1 数据集选取

星系动物园
[39]

是一个在线众包项目，邀请了大量志愿者根据所给星系彩色图像的形态

对星系进行分类。本文采用的是星系动物园 2 (Galaxy Zoo 2, GZ2) 提供的数据和分类标准，

其中，实验数据集来自
[40]

星系动物园在 Kaggle 平台上举办的比赛 Galaxy Zoo-the Galaxy

Challenge。该比赛的训练集包含来自斯隆数字化巡天数据 SDSS DR7
[41]

的 61 578 张带标签

的星系观测彩色 RGB 图片，图片的尺寸为 424 × 424 × 3 像素。SDSS 对星系的观测包括 5

个光学波段 (u, g, r, i 和 z)，人们通常取前 3 个波段 (u, g 和 r) 的数据合成相应的 RGB 星系

图像。每一张图片的标签为 1× 37 的向量，来自于 GZ2 志愿者投票分数的修正累计频率值。

GZ2 将星系形态分为 11 个问题和 37 个答案，本文选取其中 5 类星系进行模型训练和实验。

这 5 类星系分别为圆形星系 (即完全圆的平滑星系)、中间星系 (即介于完全圆的平滑星系和

雪茄状平滑星系之间的星系)、雪茄状星系 (即雪茄状平滑星系)、侧向星系和旋涡星系。

GZ2 数据发布白皮书中有明确的干净样本 (well-sampled galaxies) 阈值选取规则
[42]

，即

对于同一张星系图片，对其进行分类的志愿者人数必须大于 20 个，且计算得到的累计投票分

数修正值满足一定的阈值，该图片才可被分类到某个星系类别。例如，一张图片须满足 3 个

阈值条件 (ffeatures/disk > 0.430, fedge-on,no > 0.715, fspiral,yes > 0.619) 才可被分类到旋涡星系。

因 GZ2 的干净样本阈值选取规则过于保守，针对上述 5 类中的平滑星系 (圆形星系、中间星

系和雪茄状星系)，能够选取到的数据样本数略显不足。为了得到足够数量的样本进行模型训

练与测试，本文将平滑星系的阈值选取标准适当放宽，从 0.8 降到了 0.5，而侧向星系和旋涡

星系的阈值选取规则仍参照 GZ2 数据发布白皮书中的默认取值
[42]

。表 2 为本文实际采用的 5

类干净样本数据的选取规则。

依据上述规则最终获得的干净样本共包含 28 790 张星系图片，其中圆形星系、中间星

系、雪茄状星系、侧向星系和旋涡星系的图片分别有 8 434, 8 069, 578, 3 903 和 7 806 张。图

4 为从干净样本原始数据集中随机抽取的 5 类星系图像。
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表 2 干净样本选取规则
[42]

星系类型 任务 阈值 Nsample

圆形星系
T01 fsmooth > 0.469

8 434
T07 fcompletely round > 0.50

中间星系
T01 fsmooth > 0.469

8 069
T07 fin between > 0.50

雪茄状星系
T01 fsmooth > 0.469

578
T07 fcigar-shaped > 0.50

侧向星系
T01 ffeatures/disk > 0.430

3 903
T02 fedge-on,yes > 0.602

T01 ffeatures/disk > 0.430

旋涡星系 T02 fedge-on,no > 0.715 7 806

T04 fspiral,yes > 0.619

注：T01—T11 为 GZ2 中的 11 个分类问题；fsmooth 为一张图片被分类为平滑星系

的频率；fcompletely round, fin between 和 fcigar-shaped 分别为一张图片被分类为完全圆

的、处于圆和雪茄状之间的、雪茄状的平滑星系的频率；ffeatures/disk 为一张图片被分类

为有特征/盘状结构的频率；fedge-on,yes 和 fedge-on,no 分别为一张图片被分类为侧向星系

和非侧向星系的频率；fspiral,yes 为一张图片被分类为旋涡星系的频率；Nsample 为选取

到的干净样本数目。

图 4 GZ2 中随机抽取的星系图片

将 28 790 张干净样本图片按 9:1 的比例划分为训练集和测试集，即训练集包含 25 911 张

图片，测试集包含 2 879 张图片。训练集用于训练模型，而测试集用于测试模型的泛化能力。

表 3 展示了训练集和测试集中每一类星系的图片数目。可以看出，在训练集和测试集中，5
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类星系的图片数目满足同分布要求。

表 3 训练集和测试集中星系图片样本统计

圆形星系 中间星系 雪茄状星系 侧向星系 旋涡星系
总计

N1
占比

/(%)
N2

占比

/(%)
N3

占比

/(%)
N4

占比

/(%)
N5

占比

/(%)

训练集 7 591 29 7 262 28 520 2 3 513 14 7 025 27 25 911

测试集 843 29 807 28 58 2 390 14 781 27 2 879

数据集 8 434 29 8 069 28 578 2 3 903 14 7 806 27 28 790

图 5 训练集预处理流程图

3.2 数据预处理

选取后的训练集和测试集星系图片需进行数

据预处理后，方可作为模型的训练和测试输入。

训练集和测试集的数据预处理过程是不同的。训

练集预处理流程如图 5 所示。

网络结构有上千万参数，而训练集图片数量

有限，不到 30 000张。为了减轻过拟合现象，需

使用数据增强处理方法，以尽量增大训练集数

量。训练集预处理的第一步是中间裁剪处理。中

间裁剪是将图片裁剪到一个范围值 S，称为训练

尺度抖动 (training scale jittering)
[29]

。图片被随

机裁剪到 S 范围中的某个值时，不同的图片会

被裁剪成不同的尺寸。即使是同一张图片，在不

同的迭代次数时也会被裁剪成不同的尺寸。裁

剪不仅可以起到降维的作用，还可以消除一些

噪声，如次级物体。由于数据集中几乎所有星系

都位于图片的正中间，四周包含了大量深色背

景，所以人们选择从图片中间裁剪到一个范围值

S = [170, 240]。这样处理可在保证星系完整信息

的情况下，将图片的尺寸降到原来的 1/4。

第二步是下采样处理。将训练集中的图片下

采样至 80× 80× 3 像素，以达到降维和节省计算

资源的目的。第三步是数据增强处理，包括随机

裁剪、随机旋转、水平翻转和光学畸变等，其中，

随机裁剪处理是将图片随机裁剪至 64 × 64 × 3，

以便在不改变原星系图片标签的情况下，训练集

图片数目增加至原来的 256 倍。随机旋转处理是指对图片随机旋转 0◦, 90◦, 180◦, 270◦。由于
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星系图片具有旋转不变性，旋转之后星系图片的标签不会改变，因此，数据量可增大至原来

的 4 倍。水平翻转亦不会改变星系图片的标签，因此，数据量可增大至原来的 2 倍。光学畸

变处理包括改变亮度、对比度、饱和度和色调等。最后一步是图像白化处理。图像中相邻像

素之间具有很强的相关性，图像白化处理可以降低输入数据的冗余性。最后，网络输入的图

片大小为 64× 64× 3。

测试集预处理步骤相对简单。第一步是中间裁剪处理，即通过测试尺度抖动 (testing

scale jittering)，将图片裁剪到 4 个具体的值，即 Q = {180, 200, 220, 240}；第二步是下采
样处理，即把测试集中的图片下采样至 80× 80× 3 像素；第三步再次进行中间裁剪处理，把

图片裁剪到 64× 64× 3；第四是图像白化处理。最后，得到网络的测试输入。

4 实验及分析

4.1 超参数选择

在改进的深度残差网络中，各超参数的设置是决定模型最终分类性能的关键问题之一。

本文针对第一个卷积层卷积核大小、加宽因子 k、每组残差单元数 N 和保留率大小等超参数

开展一系列实验，以确定其最佳取值。具体实验过程为：首先，针对每类超参数，选取数个

不同值进行模型训练；其次，将训练得到的模型在测试集的 4 个测试尺度上分别测试 10 次；

最后，取每个测试尺度的最好结果进行分类性能的比较分析。

(1) 第一个卷积层的卷积核大小与网络性能的关系

为了探索第一个卷积层的卷积核大小与网络性能的关系，我们分别设计了 3 种卷积核

大小：3 × 3, 6 × 6 和 7 × 7。3 × 3 的设计源于 VGG 中采用的小型卷积核的思路；6 × 6 是

Dieleman 模型中的第一个卷积层的卷积核大小；7× 7 是原 ResNet 中的策略。其他参数保持

不变。实验结果见表 4。

从表 4可以看出，当第一层卷积核的尺寸选择为 6×6时，模型的准确率最高。所以，第

一层卷积核的尺寸定为 6× 6。

(2) 加宽因子 k 和每组残差单元数 N 与网络性能的关系

为了探索加宽因子 k 和每组残差单元数 N 与网络性能的关系，我们设计了 4 组实验：

k = 1, N = 1；k = 1, N = 2；k = 2, N = 1；k = 2, N = 2。其他参数控制不变。实验结果

如表 5 所示。从表 5 可以看出，当 k = 2, N = 2 时，网络的分类准确率最高。

表 4 第一层卷积核尺寸与网络性能的

关系

第一层卷积核尺寸 准确率/(%)

3× 3 92.118 1

6× 6 95.208 3

7× 7 93.715 3

表 5 加宽因子 k 和每组残差单元数 N 与网络性能的关系

k N 层数 准确率/(%)

k = 1 N = 1 14 93.402 8

k = 1 N = 2 26 94.756 9

k = 2 N = 1 14 93.055 6

k = 2 N = 2 26 95.208 3
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表 6 保留率大小与网络性

能的关系

保留率 准确率/(%)

0.5 92.881 9

0.7 94.291 7

0.8 95.208 3

(3) 保留率大小与网络性能的关系

为了探索保留率大小与网络性能的关系，保留层被放置在每

个残差单元中的 3× 3 卷积之后，用来防止过拟合。其他参数保持

不变。实验结果如表 6 所示。可以看出，当保留率为 0.8 时，网络

的分类准确率最高。

通过上述一系列实验，当第一层卷积核的尺寸为 6 × 6，加

宽因子 k 为 2，每组残差单元数为 2，以及保留率为 0.8 时，得到的模型具有相对最优的

分类性能。由于整个网络共计 26 层 (包括 25 个卷积层和 1 个全连接层)，因此该模型被

称为 ResNet-26。ResNet-26 共计有 2.6 × 107 个参数，在测试尺度为 220，训练迭代次数为

4.2× 104 时取得最好结果。

(4) 星系图像类型与网络性能的关系

为了验证星系图像类型对模型结果的影响，本文将星系 RGB 图像转化成灰度图像，然

后采用 ResNet-26 对 RGB 图像和灰度图像进行比较，结果如表 7 所示。可以看出，对于灰

度图像，在测试尺度为 240 时结果最好，但最高准确率仅为 93.472 2%；而对于 RGB 图像，

最高准确率达到 95.208 3%。在分类性能评价指标 F1值、受试者工作特征 (receiver operating

characteristic, ROC) 曲线下的面积 (area under ROC curve, AUC) 等其他评价指标上，RGB

图像的模型结果也均优于灰度图像的模型结果。上述结果表明，星系 RGB 图像的 3 个颜色

通道值对模型的分类性能提升是有利的，因此本文中的模型使用星系 RGB 图像作为输入。

表 7 星系 RGB 图像和灰度图像单测试尺度的最高准确率、F1 值和 AUC 值

图像类型 测试尺度 (Q) 准确率/(%) F1 值 AUC 值

RGB 图像 220 95.208 3 0.951 5 0.982 3

灰度图像 240 93.472 2 0.934 2 0.978 6

4.2 ResNet-26 与其他模型比较

为了验证ResNet-26模型的分类性能，在相同的测试环境和测试集情况下，将ResNet-26

与 Dieleman 和 ResNet-50 等流行的深度卷积网络模型进行实验对比。

表 8 测试集的精确率、召回率和 F1 值

星系类别 精确率 召回率 F1 值

圆形星系 0.961 1 0.963 4 0.962 2

中间星系 0.956 1 0.943 1 0.949 5

雪茄状星系 0.723 4 0.586 2 0.647 6

侧向星系 0.941 2 0.948 5 0.944 8

旋涡星系 0.957 3 0.978 2 0.967 7

平均 0.951 2 0.952 1 0.951 5

4.2.1 ResNet-26 分类结果

ResNet-26 的最好结果在测试尺度为 220 时

取得，获得的精确率、召回率、F1 值、混淆矩

阵、ROC 曲线和 AUC 值如表 8 和表 9 所示。

表 8 给出了测试集中每一类星系分类的精确

率、召回率和 F1值，它们分别为 0.951 2, 0.952 1

和 0.951 5，其中，圆形星系取得了最高的精确率

值 0.961 1，旋涡星系取得了最好的召回率 0.978 2

和 F1 值 0.951 5。

表 9 为测试集的混淆矩阵，其中，列为真实标签，行为预测标签。从混淆矩阵中可以看
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出，有 815 张圆形星系图片、762 张中间星系图片、34 张雪茄状星系图片、368 张侧向星

系图片和 763 张旋涡星系图片被正确分类，由此可以计算出，5 个类别星系的分类准确率

分别为：圆形星系，96.678 5%；中间星系，94.423 8%；雪茄状星系，58.620 7%；侧向星系，

94.359 0%；旋涡星系，97.695 3%。另外，有 29 张圆形星系图片被错分给了中间星系，12 张

雪茄状星系图片被错分给了侧向星系，18 张侧向星系图片被错分给了雪茄状星系。我们通过

分析认为，圆形星系图片被错分给中间星系属于正常现象，因为这两个星系都属于平滑星系，

且两者没有严格的区分界限；雪茄状星系和侧向星系错分则较为意外。经多次实验对比，我

们初步判定，这是因为两个星系在形状上的相似性所致。

表 9 测试集的混淆矩阵

圆形星系 中间星系 雪茄状星系 侧向星系 旋涡星系

圆形星系 815 21 0 0 10

中间星系 29 762 0 0 17

雪茄状星系 0 4 34 18 2

侧向星系 0 3 12 368 5

旋涡星系 4 7 1 5 763

图 6 为测试集的 ROC 曲线，其中每一种颜色代表一个星系类别。真正率越接近于 1，假

正率越接近于 0，表示曲线预测得越好。也就是说，曲线越接近左上角，代表结果越好。从

图中可看出，每一类都预测得很好，其中侧向星系预测得最好，其 AUC 值为 0.993 9；雪茄

状星系预测得相对差些，其 AUC 值为 0.948 1。模型的平均 AUC 值为 0.982 3，说明模型的

整体预测性能很好。

图 6 测试集上 5 个星系类别的 ROC 曲线

从 ResNet-26 模型所获得的精确率、召回率、F1 值、混淆矩阵、ROC 曲线和 AUC 值

这 6 个指标可以看出，该模型在圆形星系、中间星系、侧向星系和旋涡星系的分类识别过程

中均表现优秀，F1 值都在 0.94 以上，其中圆形星系、侧向星系和旋涡星系的 AUC 值都超过
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了 0.99。ResNet-26 针对旋涡星系的分类性能最好，其分类准确率达到了 97.695 3%；针对雪

茄状星系的分类性能表现一般。训练集中的雪茄状星系图片数量相对较少是造成分类性能一

般的原因之一。

4.2.2 不同模型的分类性能对比

本文在相同的测试环境下，使用相同的测试集对 3 个模型进行对比实验。Dieleman 模型

为 7 层卷积神经网络，包括 4 个卷积层和 3 个全连接层，其权重初始化和训练算法全部来自

文献[25]；Resnet-50 为 50 层的残差网络，其权重初始化和训练算法来自文献[34, 35]。3 个

模型的对比实验结果如表 10 和表 11 所示，其中，表 10 为不同模型在多个测试尺度上的平

均准确率，即在每个测试尺度上测试 10 次所取得的最好结果平均值。这样可以使模型的测试

结果更加稳定。表 11 为不同模型在单个测试尺度上的最高准确率、F1 值和 AUC 值，即在

每个测试尺度上测试 10 次所取得的每个测试尺度上最好结果。比较表 10 和表 11 可以看出，

表 11 的结果比表 10 中的结果好。

表 10 不同模型的多测试尺度平均准确率

模型
图片尺寸

准确率/(%)
训练尺度 (S) 测试尺度 (Q)

Dieleman
[25]

[170, 240] 180, 200, 220, 240 93.880 0

ResNet-50
[35]

[170, 240] 180, 200, 220, 240 94.097 2

ResNet-26 [170, 240] 180, 200, 220, 240 94.687 5

表 11 不同模型的单测试尺度最高准确率、F1 值和 AUC 值

模型 测试尺度 (Q) 准确率/(%) F1 值 AUC 值

Dieleman
[25]

180 94.652 8 0.945 6 0.979 3

ResNet-50
[35]

220 94.687 5 0.946 1 0.982 3

ResNet-26 220 95.208 3 0.951 5 0.982 3

由表 10 可以看出，ResNet-26 取得了最高的准确率 (94.687 5%)。Dieleman 模型是专

门为星系图片设计的卷积神经网络模型，其准确率为 93.880 0%。ResNet-50 尽管是专为

ImageNet 数据集而设计的，但在星系数据集上也表现出了很不错的泛化能力，其准确率达到

94.097 2%。

由表 11 可知，ResNet-26 在测试尺度为 220 时取得了最高的准确率 (95.208 3%)，以及

最高的 F1 值 (0.951 5) 和 AUC 值 (0.982 3)。Dieleman 模型在测试尺度为 180 时取得其最好

结果。ResNet-50 在测试尺度 220 时取得其最好结果，并获得了最高的 AUC 值 (0.982 3)。

总之，通过以上对比结果可以看出，ResNet-26 的分类性能最好。

4.3 实验环境

为实施模型训练和测试，我们配置了 1 台 GPU 服务器，其配置分别为 2 块 NVIDIA

Tesla K80 GPU、CentOS Linux 7 操作系统、8.044 版本 CUDA 和 5.1 版本 CUDNN。此
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外，我们还采用了 Python, Pandas, Scikit-learn
[44]

, Scikit-image
[45]

, TensorFlow
[46]

等语言和

库。本文模型代码可以在 https://github.com/Adaydl/GalaxyClassification 上下载。

5 总 结

将深度卷积神经网络应用于星系形态分类是天文大数据时代解决星系图像需要快速、高

效地自动分类问题的一个有效方法。本文在深度残差网络的基础上，通过改进残差单元，减

少网络深度，加宽网络宽度等方法，并结合星系图片本身的特点，设计了基于改进的深度残

差网络的星系形态分类框架模型 ResNet-26。实验结果为，ResNet-26 模型与 Dieleman 模型

和 ResNet-50 模型相比，其平均准确率、F1 值和 AUC 值等评价指标均为最优。未来，我们

将获取更多高质量的星系图片数据，以进一步验证 ResNet-26 模型的适用性，并在更细粒度

星系形态分类方面进行深入研究。同时，我们将尝试把人工设计的特征加入到神经网络中，

以期提升神经网络的分类性能。
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Galaxy Morphology Classification Using Deep Residual

Networks

DAI Jia-ming1,2, TONG Ji-zhou1

(1. National Space Science Center, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China; 2. University

of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract: Galaxy morphology is closely related to the galaxy formation and evolution, so

galaxy morphology classification is one of the most important processes in the study of the

physical characteristics of different galaxies. The massive galaxy images data produced by

the large scale surveys, such as Sloan Digital Sky Survey (SDSS), poses a new challenge to

classifying galaxy images accurately and real time, and deep learning algorithm can effectively

and automatically deal with the kind of very large collections of galaxy images. In this paper,

a modified residual network (ResNet), namely ResNet-26, is proposed for galaxy morphology

classification. This model improves the residual unit, while reduces the depth of the network

and widens the width of the network, and realizes the automatic extraction of galaxy mor-

phological features to identification and classification. The experimental results show that

ResNet-26 has better classification performance compared with other popular convolution

neural network models such as Dieleman and ResNet-50, and can be applied to large-scale

galaxy classification in forthcoming surveys.

Key words: galaxy; morphology classification; ResNet; CNN
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