
第 44卷　第 2期
2026年 6月

天 文 学 进 展
PROGRESS IN ASTRONOMY

Vol. 44, No. 2
June, 2026

doi: 10.3969/j.issn.1000-8349.2026.02.02

机器学习在测光红移估算中的应用

陆君豪 1，罗智坚 1，陈建珍 1，曾璐瑾 1，束成钢 1

（1. 上海师范大学 上海市星系与宇宙学半解析研究重点实验室，上海 200234）

摘要：目前绝大多数以成像为主的星系与类星体巡天项目都高度依赖测光红移，以获取数千万至

数十亿天体的红移信息，从而支持宇宙大尺度结构、暗能量性质等前沿科学研究。在此背景下，机

器学习方法因其高效性和可扩展性，已成为获取高精度测光红移的主流工具。系统综述了当前机

器学习在测光红移领域的最新研究进展，包括算法分类、模型优化策略及典型应用场景，并结合

实际案例,分析了不同机器学习架构的技术特点与性能差异。
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1 引 言

当前星系宇宙学的重大科学问题包括星系的形成与演化路径、暗物质空间分布及物理属

性、宇宙大尺度结构的形成演化规律等，其突破都依赖于大样本星系距离的精确测定。这种

距离测量传统上主要通过观测由宇宙膨胀引起的光谱红移来实现。受实际观测条件限制，特

别对于极暗弱天体或大规模星系样本，尽管当前先进的多目标光纤和无缝光谱技术在观测中

已经得到快速发展，光谱观测依旧耗时并且观测效率极低。这一局限性直接推动了测光红移

这一替代性估计方法的诞生。该方法最早由 Baum[1]
提出理论雏形，经 Butchins[2]

体系化改进，

Connolly 等人[3]
建立起了完整的理论框架。测光红移方法基于星系多波段测光数据所得的内

禀能量分布与红移的统计关联，可在无光谱观测的条件下估算天体距离，为利用大规模多色

巡天资料开展星系宇宙学研究提供了关键方法支持。

在测光红移研究史上，真正具有里程碑意义的是斯隆数字巡天（Sloan Digital Sky Survey,
SDSS）。作为首个实现多波段测光与光谱协同观测的大规模数字化巡天项目[4]

，SDSS不仅革
新了天体数据采集模式，更为星系距离测量方法的多元化发展提供了前所未有的实验平台。这

项开创性项目使得天文学家得以系统性地探索各类测光红移方法的有效性。SDSS 的成功经
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验直接推动了后续一系列重大巡天项目的实施，包括宇宙演化巡天（Cosmic Evolution Survey,
COSMOS）[5]

、暗能量巡天（Dark Energy Survey, DES）[6]
、千平方度巡天（Kilo Degree Survey,

KiDS）[7]
、超广角主焦相机巡天（Hyper Suprime-cam Survey, HSC）[8]

、詹姆斯·韦伯太空望远镜

（James Webb Space Telescope, JWST）[9]
、欧几里得太空望远镜（Euclid space telescope）[10]

、薇

拉·鲁宾天文台时空遗珍巡天（legacy survey of space and time, LSST）[11]
，以及即将运行的南

希·格雷斯·罗曼太空望远镜（Nancy Grace Roman Space Telescope, Roman）[12]
、中国空间站

巡天空间望远镜（Chinese Space Station Survey Telescope, CSST）[13]
等。在此背景下，天文学

家通过整合海量星系样本的高精度多波段测光数据与先验光谱库，成功开展了精密宇宙学的

研究并取得了令人瞩目的成就，标志着测光红移正式迈入大规模工程化应用阶段。

测光红移方法的原理在于星系能谱受宇宙学膨胀效应影响会向红端发生移动，导致在特

定测光系统中，相同类型星系因不同距离其多波段星等与颜色将表现出可区分的测光特征。

典型的如 Lyman-α星系（Lyα emitter，LAE）[14]
，在高红移时因宇宙膨胀导致 Lyα发射线红

移到可见光或近红外波段而被观测到。然而，实际的应用远非如此简单，从测光参数空间到

红移空间的映射函数具有高度非线性特征，其复杂性源于多重因素耦合作用，包括不同星系

形态、大尺度结构环境、演化阶段等。

目前的测光红移估计方法体系可归纳为两大类：

(1)光谱能量分布（spectral energy distribution, SED）模板拟合法（template fitting）[15, 16]
。

此法通过比对观测数据与理论模板或观测模板的匹配度推算红移值。理论模板
[17]
基于恒星演

化模型合成理论光谱，观测模板
[18]
直接采用实测星系光谱构建模板库。该方法的优势在于物

理可解释性强，但高度依赖模板库的完备性，且易受星际消光效应与仪器响应函数等不确定

性的影响。

(2)机器学习（machine learning, ML）驱动型经验方法[19–22]
。这类数据驱动型方法通过建

立测光参数空间到红移空间的非线性映射实现预测。监督学习基于光谱验证样本训练回归模

型；无监督学习利用自组织映射（self-organizing mapping, SOM）等方法在无标注数据中挖掘
测光特征与红移的潜在关联；混合增强策略结合迁移学习与半监督学习，缓解光谱数据稀缺

问题。

相较于前者，机器学习方法在大数据处理效率与复杂模式捕捉能力方面表现突出，但面

临物理可解释性弱、外推泛化能力受限等挑战。最新研究趋势显示，两类方法正逐步走向融

合，例如将 SED模板、星系图像、星系形态、星系质量等作为物理约束项嵌入神经网络损失
函数，形成物理信息机器学习（physics-informed ML）新型架构[23]

。需要说明的是，SED模
板拟合方法同样存在多样的变体形式，多种混合方法如结合了贝叶斯推断与嵌套采样技术

[24]
，

进一步拓展了这类方法的应用维度。

精确测定星系的基本物理参数是大规模巡天的科学目标之一。理论上机器学习方法不仅

能够估计红移，还可进一步推演恒星形成率（star formation rate, SFR）和星系恒星质量[25]
等

关键物理量。例如，Bonjean 等人[26]
基于 SDSS data release 8 (DR8) 光谱数据训练随机森林

（random forest, RF）模型，成功实现广域红外巡天望远镜 (Wide-field Infrared Survey Explorer,
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WISE) [27]
近红外源样本的 SFR和星系恒星质量同步估算；Mucesh等人[28]

将该方法应用于DES
巡天数据，在测光参数受限情况下仍展现出良好性能；Euclid团队[29]

探讨了利用模板拟合和

机器学习方法（CatBoost、深度神经网络等），从模拟的 Euclid卫星观测数据中恢复红移、星
系恒星质量和 SFR等物理参数的性能，并针对宽视场巡天 (Euclid wide survey，EWS)和深场
巡天 (Euclid deep fields, EDF)的数据特性，比较了配对标签训练和混合标签训练策略的优劣，
发现对于宽场巡天，利用模板拟合法训练深场数据得到的标签并结合宽场特征可得到最佳的

结果
[29–31]
。这些成果充分表明，机器学习能够有效挖掘测光红移与星系物理属性之间的复杂

关联，为 Euclid、CSST等下一代大规模巡天项目的科学产出奠定关键基础。
本文聚焦于测光红移的机器学习估算方法，系统地分析了各类算法的优势与局限性。通

过对该领域关键问题的综合论述，旨在为天文学家构建更为高效与精准的红移估算体系提供

理论依据与实践指导，进而服务于 Euclid、CSST等新一代巡天项目的科学探索，提升其科学
价值。

2 机器学习方法

当前星系测光巡天的观测速度已远超光谱跟踪观测的承载能力，如 LSST预计每年观测
3 700万星系，而光谱观测仅能覆盖约 0.1%，因此测光红移方法已成为河外天文领域不可或
缺的研究工具。研究表明，机器学习方法在光谱训练集覆盖区间内展现出的预测精度可达

|Δ𝑧 |/(1 + 𝑧spec) < 0.01，其中 Δ𝑧 = 𝑧phot − 𝑧spec 为预测值与真实值之差；但该方法在外推至

训练集未覆盖参数空间时（如 𝑧 > 2.5），预测性能准确性呈现系统性衰减[32]
。尽管如此，机

器学习方法在特殊天体研究中也取得了重大进展，例如在类星体红移估计中，随机森林算法

成功将离群率降低至传统方法的 1/3[33]
；广义相加模型则成功预测了 276 个长时伽马射线暴

的红移
[34]
。这些创新方法推动了测光红移从单纯的“统计工具”向“物理诊断仪器”转变。当

前该领域代表性方法和基本原理总结如下。

首先是以经典机器学习为主的方法：

(1)自组织映射[35–37]
。SOM通过无监督学习将高维测光数据投影到二维网格上，使相似测

光特征的天体在网格中相邻分布，进而结合少量已知红移的标记节点或后续回归方法，推断

未标记节点天体的红移。该方法尤其适用于大规模测光红移的批量校准，但对节点边界样本

较为敏感。由于 SOM可基于节点内已知红移样本进行局部校准（如均值或回归修正）[38]
，并

通过拓扑保持离散化映射，从而有效识别数据分布来修正偏差，以达到降低系统误差的目的。

该方法适用于海量数据的可视化分析和测光红移初步估计。

(2) 监督前馈神经网络[22, 39–46]
。监督式前馈神经网络（supervised feed-forward neural net-

works）通过输入天体的多波段测光数据（如星等、颜色），利用带标签（已知光谱红移）的
训练集，学习非线性映射关系，经隐藏层特征提取后输出红移预测值，再通过反向传播优化

参数以最小化预测误差，实现从测光数据到红移的回归建模。

(3)自适应检测与去除异常测光或光谱数据方法[47–50]
。自适应神经网络（self-adaptive neural
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networks）通过动态调整网络权重或结构，结合异常评分机制，如重构误差、预测偏差等，在
线学习正常测光数据的分布特征，识别偏离模式或噪声干扰的异常点，并自适应优化剔除高

于阈值的数据来实现高鲁棒性的异常值过滤。如 Cavuoti等人[51]
在损失函数中引入红移-颜色

先验关系，通过嵌入物理项约束的方式提高预测精度。

(4)支持向量机[19, 52]
。支持向量机（support vector machine, SVM）通过在高维特征空间中

寻找最优超平面，最大化不同红移类别间的间隔，从而实现对测光红移的分类或回归预测。其

核函数（如高斯核）可非线性映射测光波段数据，降低红移与光度特征间的复杂简并关系，尤

其适用于小样本高维数据。SVM常结合模板拟合法或光谱特征来提升对低信噪比数据的鲁棒
性。核函数的选择对该方法性能影响显著且计算复杂度随样本量呈超线性增长。

(5)基于树的方法[21, 53–58]
。包括随机森林、梯度提升决策树（gradient boosting decision tree,

GBDT）、Catboost等一系列变体，兼具可解释性与处理缺失数据能力。其中，RF[21, 59]
通过构

建多棵决策树对天体的测光数据进行投票或平均预测，利用自助采样（bagging）降低方差并
增强泛化能力；每棵树会随机选择特征和样本来减少过拟合效应，从而稳定处理高维、非线

性的测光数据；其天然的特征重要性评估还能帮助筛选关键波段，提升预测精度。GBDT[57, 60]

则通过迭代训练多个弱决策树，每一棵树专注于修正前一棵树的预测残差，逐步优化测光数

据与红移之间的非线性关系；其结合提升（boosting）策略和正则化技术（如学习率、树深度
控制），有效降低偏差并抑制过拟合，从而在高噪声、多特征的测光数据中实现高精度红移

预测，且特征重要性分析还可揭示关键波段对红移估计的贡献。CatBoost [54]
通过对称决策树

（oblivious trees）和有序提升（ordered boosting）处理天文学测光数据中的类别特征（如滤波
器波段）和数值特征，有效减少过拟合；其内置的特征排列和自适应学习率机制能自动优化

红移预测模型，特别适用于高维、含噪声的测光数据；同时通过目标变量统计高效编码分类

变量，提升红移回归的精度和鲁棒性。

(6) 𝑘 近邻算法[20, 61–64]
。𝑘 近邻（𝑘-nearest neighbours, kNN）通过计算目标天体与训练集中

天体的测光数据之间的相似度（如欧氏距离），选取最邻近的 𝑘 个样本，以它们的红移均值

或加权值作为预测结果。该方法无需显式建模，直接依赖局部数据分布，适用于非线性关系；

但对特征缩放和样本密度敏感，且计算复杂度随着数据量增长而显著增加。

(7)高斯过程[65, 66]
。高斯过程（Gaussian process, GP）通过假设测光数据与红移之间的映

射关系服从一个高斯随机场，利用协方差函数（如径向基核）刻画不同天体测光特征的相似

性，从而预测红移及其不确定性。其非参数特性可灵活拟合复杂的非线性关系，并自然提供

预测置信区间，尤其适用于小样本高精度红移估计，但对计算资源需求较高。

(8)混合密度网络[67, 68]
。混合密度网络（mixture density networks, MDN）结合神经网络和高

斯混合模型，通过神经网络学习测光数据到红移的多模态条件概率分布而非单一预测值。其

输出为多个高斯分布的参数（权重、均值、方差），可捕捉红移估计中的复杂非线性关系及不

确定性，且提供全面的概率化预测结果，尤其适用于存在多解或噪声干扰的数据。

随着计算机性能的发展以及对红移精度要求越来越高的背景下，深度学习开始被广泛应

用在测光红移的估算中，代表性方法有：
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(9)联合图像的神经网络[69–73]
。适用于联合图像的神经网络有很多模型，包括深度神经网

络（deep neural network, DNN）、卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）、循环神
经网络（recurrent neural network, RNN）和长短期记忆网络（long short-term memory, LSTM）
等。这些模型会直接端到端地学习天体多波段测光图像与红移之间的复杂映射，通过卷积层

自动提取局部像素模式（如星系形态、颜色梯度）和全局分布特性。结合多任务学习或注意

力机制，可同时建模图像与红移的非线性关系，显著提升预测精度，尤其适用于高维、结构

化的测光图像数据，超越传统基于表格型特征的方法。

(10)混合应用机器学习方法[50, 74–76]
。混合机器学习方法（hybrid method）通过结合不同算

法的优势（如 SVM的核技巧、随机森林的特征选择、神经网络的非线性拟合），以级联、堆
叠或加权融合的方式协同建模测光数据与红移的复杂关系，从而在精度、鲁棒性和不确定性

量化上超越单一模型，尤其适用于多模态分布的天文数据，可用于对测光红移精度要求较高

的宇宙学研究。如 Lin等人[50]
利用有监督的对比学习 (supervised contrastive learning, SCL)和

kNN算法来构建和校准原始红移概率密度（probability distribution function, PDF）估计。
以上机器学习方法可大致分为无监督学习（方法 (1)）和有监督学习（方法 (2) − (10)）两

种，其中有监督学习方法应用于测光红移预测的前提在于，必须建立多波段测光数据与天体

距离间的复杂映射关系模型。如果训练集的红移分布能连续覆盖目标区间，颜色-星等空间采
样密度充分，特殊天体类型比例具有代表性，那么机器学习模型可展现出优越的红移预测性

能
[30, 32]
。但如前文所述，这种高精度预测能力严格受限于训练集定义的特征空间边界，当预

测对象超出训练样本的参数覆盖范围，如更高红移或更极端颜色特征，模型性能将呈现系统

性衰减。值得注意的是，深度学习（方法 (9)）相比于传统机器学习（方法 (1) − (8)）表面看
都是解决问题的工具，但在内核上却是极大的跨越。数学上可以证明，包含至少一个隐藏层

的神经网络可以拟合任意复杂函数，传统机器学习受限于浅层模型，只能逼近简单函数；而

深度学习通过增加网络层数，可实现模型拟合能力的指数级提升。两者在测光红移估计中的

最根本区别在于对输入特征的处理方式，深度学习的优势在于其端到端的学习模式和“自动

特征表示学习”能力，它能够通过多层非线性变换直接从更原始的数据形态中自动学习和提

取最优的、用于预测红移的层次化特征，从而绕过或极大简化了手动特征工程的步骤，将主

要任务从为算法设计最好的特征转变为设计最好的模型架构。

除了对训练集覆盖范围的依赖外，机器学习方法还面临另一个挑战，即对数据缺失问题

的处理。当训练集中存在大量缺失数据时，多数模型的结果往往会产生系统性偏差。这种偏

差的产生机制源于模型需要定义有效的“度量距离”，而该距离若要正确运作，必须基于具

有相同维度的输入空间。该问题的复杂性在天文学领域尤为突出，因为“数据缺失”并非单

一概念。它可分为两类：一是由于观测限制如探测器坏点、天体位于观测区域外造成的“数

据空缺”，这类缺失不携带天体自身信息；二是观测星等达到了极限。后者虽然在数据表中常

被标记为缺失值，但它明确指出天体在该波段的亮度低于某个已知阈值，这本身就是一种重

要的物理约束信息。一个经典的例子是用于发现高红移星系的“莱曼断裂”或“dropout”现
象。例如一个红移 𝑧 ≈ 4的星系，其光谱中低于 Lyα线（静止系 121.6 nm）的辐射被中性氢
完全吸收，导致其在蓝光波段（如 u和 g波段）“消失”或无法被探测到，但在红光波段（如
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r和 i波段）依然可见。这种在特定波段的“非探测”恰恰是识别高红移天体的关键特征。因
此，有效利用非探测信息，而非简单丢弃或填充，对构建鲁棒的测光红移模型至关重要。当数

据缺失比例较低时，常见的方案是剔除不完整数据或应用各类数据填补技术
[77]
；而对于高缺

失率的数据集，更可靠的解决方案是采用对数据缺失问题鲁棒性更强的算法，例如概率随机

森林（probabilistic random forest）[49]
、生成式对抗插补网络（generative adversarial imputation

network, GAIN）[78]
等。

在具体的模型训练过程中，样本集的划分亦是一个关键环节。关于样本随机划分训练集、

验证集和测试集的操作，目前既无明确的相对比例标准，也没有统一的抽取机制规范，可以

采用随机抽样、间隔抽取等方式。虽然可以通过试错法寻找最优划分策略与抽样方法，但根

据经验法则，当数据量充足（至少达 103数量级）时，采用 60%、20%和 20%的比例进行随
机抽取的数据划分方式是一种常规选择。

为突破单一方法的瓶颈，研究者开始探索融合不同方法的创新方案。传统的 SED拟合方
法理论上虽无红移上限，但在数据充足的情况下，其预测精度通常不及监督式机器学习方法；

反之，机器学习方法虽精度更高，却受限于训练样本的参数空间。正是这种鲜明的互补性，激发

了近年来大量结合二者优势的融合方法研究，旨在突破各自的固有局限。比较直接的模型如

辅助分类测光红移估计（classification-aided photometric redshift(𝑧) estimation, CP𝑧）方法[79]
，通

过结合模板拟合法与 RF分类器，实现对恒星、普通星系、AGN、类星体（quasar, QSO）等天体
的识别及红移估计。该方法首先利用 LePhare[15]

进行 SED模板拟合，再通过三个 RF分类器分
别实现恒星识别、最优红移模板库匹配和离群值检测，最后通过概率阈值整合结果。对 SDSS
多波段数据

[80]
进行的实验表明，CP𝑧方法对正常星系和AGN的测光红移精度达 𝜎 = 0.039，离

群率仅 2.3%，且无需 X射线数据即可有效区分 QSO与恒星，为开展高精度宇宙学研究提供
了新手段。另一方案则采用分层贝叶斯融合策略，该方案通过整合不同模型的 PDF（包括模
板拟合法和机器学习法得到的 PDF），显著提升了单模型性能评估的准确性 [81, 82]

。另一种主

流的融合方向则聚焦于优化 SED模板本身。例如利用扰动算法根据实测的测光数据动态调整
SED模板的形状，再将其应用于模板拟合，从而获得精度更高的红移预测[83]

；此方法在 CSST
模拟星表上已验证了其有效性，成功使离群率从 3.86%降低至 2.55%[84]

。此外，还有方案利

用机器学习从测光数据中直接构建大规模、更具代表性的 SED模板库，并结合多波段数据进
行离群值分析，这不仅优化了现有的结合了模板拟合与机器学习的测光红移软件如Delight[85]

，

还揭示了窄带数据可能引入离群值的新现象
[35, 65]
。

近期，一项名为HAYATE（hybrid algorithm for wi(Y)de-range photo-𝑧 estimation with artificial
neural networks and template fitting）的混合算法进一步展示了该领域的潜力。该方法创新地采
用人工神经网络和模板拟合，通过利用低红移星系的 SED 生成覆盖更广红移区间的模拟数
据，并同时优化红移估计与概率分布，实现了精度和鲁棒性的双重提升。测试表明，HAYATE
在低红移区间的误差优于传统模板拟合方法（EAZY），在高红移区间表现相当，且计算速度
快了约 100倍。尽管该方法为 JWST等大规模巡天项目提供了高效、高精度的红移估计方案，
但研究也指出，对于活动星系核等罕见天体，其模板库仍有待扩展

[86]
。
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3 模型性能评估方法与指标

鉴于测光红移估算方法的多样性日益增长，建立统一评估框架以实现方法间的公平比较

十分必要，大型巡天项目更催生了系列标准化评测。目前已有诸多研究尝试通过制定统一数

据协议与评估标准系统比较不同方法的优劣
[32, 87]
。测光红移精度测试（photo-𝑧 accuracy testing,

PHAT）[88, 89]
开创了此类评测先河，后续 Euclid与 LSST项目相继推出同类竞赛[30, 32]

。这些测

试均采用盲测机制，即将部分数据集作为独立测试样本，测试者在模型构建阶段无法接触该

数据，从而确保评估的客观公正性
[90]
。评估工作通常基于标准化统计指标，包括标准差、偏

差度、归一化中位绝对偏差、均方根误差及离群值比例等，开展从点估计角度出发衡量测光

红移的估算质量，是学界公认的具有充分可信度的评估体系。

由于仅依赖点估计值来表示测光红移质量，评估体系存在系统性缺陷，从而可能导致显

著偏差，当前学界逐步转向采用 PDF构建更全面的置信区间评估体系，通过量化红移估计的
不确定性分布来有效提升高精度应用场景的可靠性。从信息量的角度看，PDF能提供点估计
无法捕捉的丰富信息，从而成为更优越的评估载体；尤其是当参数空间存在简并性时，PDF能
反映出因简并导致的次级解。在实际应用中，PDF不仅可以提升宇宙学和弱引力透镜测量的
精度，还能充分分析从弱透镜层析（weak lensing tomography）到重子声学振荡（baryon acoustic
oscillation, BAO）等各种宇宙学参数不确定性[91]

。目前如 KiDS、Euclid、LSST等巡天项目已
全面升级数据产品标准，其星表不仅包含点估计值，更提供了完整的 PDF统计特征[30]

。

尽管学界已就采用 PDF达成共识，但在如何量化评估 PDF本身的质量上却远未形成统
一标准。这种分歧在 Euclid与 LSST两大巡天项目中体现得尤为显著：Euclid项目首先根据
源的点估计值，将源分配到不同的测光红移区间中，得到 PDF(𝑧 − 𝑧spec)，然后将堆叠的 PDF
峰值附近 ±0.05(1 + 𝑧spec)（记为 𝑓0.05）和 ±0.15(1 + 𝑧spec)（记为 𝑓0.15）区间内 PDF面积占总
PDF面积之比作为优化参数[30]

。Amaro等人[92]
指出此类指标存在显著局限性，如设计的 PDF

为点估计附近的单峰分布则预测结果可以轻易达到优化标准，进而导致评估结果失真。对基

于 KiDS DR3数据集（𝑧spec < 1）的测试表明，当其采用虚拟的 PDF方案时，其 𝑓0.05 和 𝑓0.15

指标分别可达 93.1%与 99.0%；而成熟的算法（METAPHOR、ANNz2、BPZ）所得对应指标
分别为 65.6%、76.9%、46.9%（ 𝑓0.05）和 91.0%、97.7%、92.6%（ 𝑓0.15）。这一发现表明，将

𝑓0.05 和 𝑓0.15 作为测光红移 PDF综合评估指标存在显著局限性。
LSST则采用与 PDF的累积分布函数（cumulative distribution function, CDF）有关的常用

指标，包括概率积分变换（probability integral transform, PIT）

𝑃𝐼𝑇 (𝑥val, 𝑦val) =
∫ 𝑦val

−∞
𝑝(𝑦 |𝑥val)d𝑦 , (1)

和最高概率密度（highest probability density, HPD）

𝐻𝑃𝐷 (𝑥val, 𝑦val) =
∫
𝑦: 𝑝̂ (𝑦 |𝑥val )≥ 𝑝̂ (𝑦val |𝑥val )

𝑝(𝑦 |𝑥val)d𝑦 , (2)

其中 𝑥val为测光数据，̂𝑝表示 PDF，𝑦为红移，𝑦val为用来验证的真实红移，两者计算的示意图见

图 1。PIT与HPD指标与贝叶斯诊断的 𝑝值和 𝑒值具有直接关联。需要注意的是，虽然每个源



166 天 文 学 进 展 44卷

的 PDF都有 PIT/HPD值，但模型的性能是通过由大量样本构成的 PIT/HPD分布情况来讨论，
一般会通过对整体的 PIT和 HPD分布的分位数-分位数（quantile-quantile, QQ）图可视化分析
进行。Harrison等人[93]

的研究表明，即使在多变量的情形下，若模型总体水平上校准良好，HPD
将和 PIT一样服从均匀分布，QQ图会将统计量（PIT/HPD）的分布与假设下的均匀分布进行
对比，理想的QQ图中所有点应紧贴对角线，表明实际分布与理论分布完全一致，若 PIT/HPD
的概率分布在两端则表示模型预测过于自信，在中间区域则信心不足。还有其他一些指标也

常被用来定量地确定 PIT/HPD 分布的均匀性，如相对熵（Kullback-Leibler divergence, KL）、
KS（Kolmogorov-Smirnov）检验、CvM（Cramér-von Mises）检验和 AD（Anderson–Darling）
统计量等。

注：实线为假设的红移 PDF，𝑦val 表示真实的红移值。图中的阴影部分面积即表示对应的 PIT与 HPD值。

图 1 PIT与 HPD的构建原理[87]

虽然 PIT 和 HPD 指标应用广泛，但后续研究指出它们并非完美，在特定情况下仍可能
给出误导性结果。Schmidt等人[32]

指出，即使 PDF未被准确估计，其值仍可能呈现均匀分布
特征；在缺乏真实测光红移后验分布的情况下，目前仅存在条件密度估计（conditional density
estimation, CDE）损失可用于评估测光红移 PDF性能，其定义为

L( 𝑓 , 𝑓 ) =
∬ [

𝑓 (𝑧 |𝑥) − 𝑓 (𝑧 |𝑥)
]2 d𝑧d𝑃(𝑥) , (3)

式中 𝑓 (𝑧 |𝑥)代表未知的真实红移 PDF， 𝑓 (𝑧 |𝑥)是基于测光数据 𝑥由模型给出的 PDF。该损失
函数可视为标准回归中均方误差（mean-square error, MSE）的对应指标。由于 CDE损失依赖
于真实的 PDF，其值虽无法直接计算，但可通过以下方式估计该损失：

L̂ = E𝑥

[∫
𝑓 (𝑧 |𝑥)2d𝑧

]
− 2E𝑥,𝑧

[
𝑓 (𝑧 |𝑥)

]
+ 𝐾 𝑓 , (4)

式中第一项表示测光红移后验相对于测光数据 𝑥 边缘分布的期望值，第二项表示相对于 𝑥 与

所有可能红移空间 𝑧联合分布的期望值，第三项 𝐾 𝑓 为仅取决于真实 PDF的常数。CDE损失
函数最显著的优势在于即使在不掌握真实 PDF分布的情况下，仍能估计出相对真实的损失函
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数，至多相差一个常数项（具体推导详见文献 [94]中公式 (7)及相关讨论）。这一特性使得在
当前缺乏真实 PDF数据的情况下，仍能对现有数据集的估计方法进行定量比较。
综上所述，无论是传统的点估计指标还是新兴的 PDF评估函数，每种方法都有其适用场

景与局限性，表 1总结了目前主要的点估计及 PDF优化的统计量。尽管着眼于优化其中某一
项指标会导致生成无意义的 PDF，但综合考虑这些指标还是会得到相对可靠的判断标准，选
择恰当的优化方法及度量 PDF可靠性的指标目前仍属于悬而未决的开放研究课题。

表 1 用于测光红移点估计及 PDF优化的统计量[50]

统计量 计算方式

平均值点估计
∫ 𝑧max

0 𝑧 × 𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧
峰值点估计 {𝑧 |max(𝑝(𝑧 |𝑥))}

累积分布函数 𝐶 (𝑧 |𝑥)
∫ 𝑧′

0 𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧
相对残差 (𝑧phot − 𝑧spec)/(1 + 𝑧spec)

平均绝对离差（𝜎NMAD） 1.482 6 × 𝑀
(����Δ𝑧 − 𝑀 (Δ𝑧)

1 + 𝑧spec

����)
概率积分变换

[32] ∫ 𝑧spec
0 𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧

Odds[68] ∫ 𝑧phot+§𝑧
𝑧phot−§𝑧

𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧
最高概率密度

[87] ∫
𝑦:𝑝 (𝑧 |𝑥) ≥𝑝 (𝑧spec |𝑥)

𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧
一阶最佳传输距离

∫ 𝑧spec
0 𝐶 (𝑧 |𝑥)d𝑧 +

∫ 𝑧max
𝑧spec

|1 − 𝐶 (𝑧 |𝑥) |d𝑧
连续分级概率评分

∫ 𝑧spec
0 𝐶 (𝑧 |𝑥)2d𝑧 +

∫ 𝑧max
𝑧spec

(1 − 𝐶 (𝑧 |𝑥))2d𝑧

交叉熵 − lg(𝑝(𝑧spec |𝑥))
熵 −

∫ 𝑧max
0 𝑝(𝑧 |𝑥) lg(𝑝(𝑧 |𝑥))d𝑧

标准差（𝜎）
√∫ 𝑧max

0 (𝑧 − 𝑧phot)2𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧
偏度

∫ 𝑧max
0 (𝑧 − 𝑧phot)3𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧/𝜎3

峰度
∫ 𝑧max

0 (𝑧 − 𝑧phot)4𝑝(𝑧 |𝑥)d𝑧/𝜎4

条件密度损失（L̂）[32] E𝑥

[∫
𝑝(𝑧 |𝑥)2d𝑧

]
− 2E𝑥,𝑧 [𝑝(𝑧 |𝑥)] + 𝐾 𝑓

𝑓0.05/0.15
[30] ∫ 𝑧peak+0.05/0.15

𝑧peak−0.05/0.15 𝑝((𝑧 − 𝑧spec)/(1 + 𝑧spec) |𝑥)d𝑧
注：𝑀 表示中位函数 (median)。

需要说明的是，机器学习模型在实际应用中往往面临复杂多变的场景，这种表现的稳定

性与可靠性仍需进一步探讨，如并非所有的测光数据都能适用于机器学习。下章将聚焦于描

述模型在不同情境下可能产生的不确定性，以了解模型的特性与应用的潜在影响。

4 机器学习估算测光红移的不确定性

现代星系宇宙学研究对降低各种误差要求极高。例如，在宇宙尺度的层析成像研究中，为

控制暗能量估计中的噪声影响，需要保证每个红移区间内的偏差和弥散度在约 0.003或更低[95]
。

测光红移误差会模糊大尺度结构，影响聚类算法的测量精度，但该效应主要局限于较小尺度。

在大面积测光巡天情况下，一定的误差也能提供有价值的结构信息，这对宇宙学研究意义重大
[96]
。
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不同类型的星系在测光红移方面表现各异，例如基于 SDSS数据的机器学习研究表明，在亮
红星系样本上获得的红移弥散度（𝜎 ≈ 0.028）相比蓝星系下降了约一半（𝜎 ≈ 0.05）[97]

；对于

红移 𝑧 > 0.4的星系，红移使星系的关键光谱特征和辐射峰值移至近红外波段，所以足够深的
近红外图像尤为重要

[98]
。通过融合光学与红外波段数据，可显著提升星系样本的测光红移精

度。而要确保测光红移精度满足宇宙学测量要求，则需达到一定光学深度（𝑟 ≈ 24 mag）[96]
。

以下将简要列举影响测光红移估算的主要原因。

4.1 数据层面的不确定性
影响测光红移估算精度的最直接因素来源于输入数据本身，这类不确定性主要包括输入

数据的误差、范围和数量，以及标签的可靠性。机器学习模型在很大程度上依赖于高质量的

输入数据进行训练。如果输入测光数据本身存在较大测量误差，或者覆盖的波段范围不足，模

型就难以捕捉到精确的星系特性。同样，训练样本的数量不足或其红移标签的准确性不高，都

会直接限制模型的学习能力和泛化性能，导致最终估算的红移不确定性增加。

4.1.1 测光误差
测光红移的精度高度依赖于输入测光数据的质量，其中测光误差是关键因素。通常在模

拟测光星表时，会假设测光误差服从高斯分布，然而实际测光误差分布呈现显著非高斯特性。

这种“重尾分布”的成因是多方面的，除了理想化的热噪声和读出噪声外，还包括一系列系

统效应，如未被完美扣除的天光背景起伏、宇宙线冲击、探测器坏点或饱和，以及在拥挤天

区由天体重叠（blending）引起的测光污染。特别是在信噪比接近极限的暗弱天体中，这种非
高斯性尤为突出。当样本中约 10%的源处于尾部时，其对预测弥散的影响增加 2𝜎以上，甚
至超过信噪比减半的影响

[99]
，这意味着需要尽量减小星等和颜色的尾部误差，尤其是对噪声

较为敏感的 U波段，因为该波段不仅仪器和大气透过率较低，而且是识别低红移星系巴尔末
断裂或中等红移星系莱曼断裂的关键，不准确的 U波段测光极易导致大比例的离群值。
在机器学习应用方面，处理这种非高斯误差，常规的做法是将星表提供的测光误差作为

输入特征的一部分，与流量、颜色等信息一同输入模型进行训练
[76]
，这种方法的内在逻辑是

期望模型能自动学习到噪声的复杂模式。然而对于标准的前馈网络或随机森林等模型，它们

可能仅将误差视为另一个独立的数值特征，而难以真正理解其作为“置信度”或“概率分布

宽度”的物理内涵，尤其是在高维特征空间中误差特征所携带的信息可能被稀释。为了更深

刻地利用误差信息，一种有效的方法是基于误差的权重化数据增强。该方案并非直接使用误

差特征，而是将其作为标准差从高斯分布中抽取扰动量来生成一个“增强”后的模拟星表。模

型可在这个经过合理扰动的“无限”数据集上进行训练，从而学会在不同信噪比下的鲁棒性。

在对 CSST模拟星表的测试中，该方法相比于直接输入误差特征的模型成功将红移离群率从
2.3%降低至 2.0%[21]

。这种方法本质上是让模型学习在给定误差范围内数据可能呈现的各种

形态，从而迫使其学习星等与红移间更为本质的物理关联。更高级的概率化模型如贝叶斯神

经网络和混合密度网络，能够在其数学框架内自然地融合输入数据的不确定性
[68]
，该模型输

入的一个特征对应一个概率分布而不是一个值，支持学习一对多的映射。这些模型不仅预测

红移值，还能直接从带有误差的输入中推导出预测结果的概率分布，从而提供更完整的不确
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定性量化，这对于描述因颜色简并性而可能存在多个红移解的情况至关重要。机器学习方法

虽能自动学习噪声特征，但需要合适的参数空间和一致的数据集，通过在模型训练阶段有效

控制和建模误差分布，可以显著降低模型对完备且庞大的光谱训练样本的依赖
[100]
。在实践中

为所有类型的、覆盖全部参数空间的暗弱天体获取光谱证认是不现实的，因此，一个能够从

带有真实噪声的测光数据中稳健学习的模型将是最大化这些巡天科学产出的关键。图 2所示
为 Blake和 Bridle[96]

的研究，给出了在 10 000 deg2 巡天范围内测光红移的置信边界随误差阈

值的变化规律，为深度巡天设计提供了参考。

10 000 deg2
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图 2 测光红移的置信度随误差及 r波段星等的变化规律[96]

4.1.2 观测的波段数量及波段范围
测光红移的精度和可靠性与输入测光数据的波段数量和波长覆盖范围密切相关，通过在

更宽广的波长范围内对天体的 SED进行采样，可以更精确地约束其 SED形状，从而打破不
同红移和天体类型之间的“简并性”。一个普遍被验证的结论是，更广的波段覆盖范围通常

能带来更优的红移估计结果，这背后的物理原理因天体类型而异。对于正常星系而言，关键

在于精确锁定光谱断裂特征。星系光谱中最重要的特征之一是 4 000 Å处断裂，它是由恒星
大气吸收线密集叠加形成的。在静止坐标系下这个断裂位于光学蓝光部分，随着红移增加该

特征会逐渐移向红端乃至近红外波段。Fu等人[101]
的研究表明，近红外波段（Y，J，H，Ks）

的数据对测光红移预测准确性有积极贡献。他们对比了仅使用四个光学波段的数据和添加近

红外波段的数据后，发现添加近红外波段数据能更准确地预测高红移星系红移且误判率降低

15%，显著提升了宇宙学参数 𝜎8与 𝛺M 的约束精度。这表明增加波段覆盖能有效缓解参数空

间简并问题，尤其在红移 𝑧 > 0.4时，近红外数据对精度改善至关重要[98]
。

对于具有特殊 SED 的天体，宽波段覆盖更是不可或缺。以活动星系核（active galactic
nucleus, AGN）和类星体为例，它们的辐射并非来自单一的恒星族群，而是由中心超大质量黑
洞的吸积盘（在紫外和光学波段辐射）以及周围的尘埃环（在红外波段再辐射）等多个部分

组成的复杂连续谱。在 eROSITA（extended ROentgen Survey with an Imaging Telescop Array）
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巡天中
[102]
，Brescia等人[39]

研究了 X射线源对应体的测光对 AGN源测光红移质量的贡献，结
果表明，增加波段可改善测光红移估计效果。例如，仅使用光学波段会导致低红移源的红移

值高估，添加WISE的中红外波段可减少这种影响，进一步添加 IRAC波段能提高统计精度，
降低异常值率。在 eROSITA的观测深度下，机器学习模型和 SED拟合方法在离群值百分比
方面表现相近

[39]
。

需要注意的是，作为输入特征的波段并非越多越好，Carrasco和 Brunner[59]
发现，当使用

RF 去除最不重要的几个输入特征后预测精度反而提高了，这是因为不重要的波段特征可能
包含大量噪声或测量误差。例如，某些波段的观测可能受仪器限制或环境因素（如大气吸收）

影响较大，导致数据信噪比低。模型若试图从这些噪声中学习，反而会引入误差，尤其在数据

量有限时，模型可能过度拟合噪声而非真实信号，影响泛化能力。另一方面，高维空间中数

据稀疏性增加，模型需要更多样本才能有效学习。当去除无关特征后，数据分布更紧凑，模

型在低维空间中更容易捕捉到红移与有效波段间的真实关系，提升计算效率和准确性。且如

前文所述，不同波段间可能存在高度相关性，如相邻波段的测光数据相似，导致模型参数估

计不稳定。去除冗余特征可减少共线性，增强模型鲁棒性，使权重分配更合理。

大规模巡天项目本身需优先选择能最小化参数简并的测光波段组合，并扩展波长覆盖范

围来实现科学目标。为了在“数量”和“范围”之间取得平衡，机器学习方法本身也提供了评

估波段重要性的工具。以 RF模型袋外（out-of-bag, OOB）采样技术为例，在构建决策树时随
机抽取未参与训练的数据样本可验证测光特征的信息贡献，识别并去除信息熵冗余或具有误

导性的特征。需要注意的是，机器学习方法给出的重要性程度受模型本身及算法决定，且数

据之间的相关性可能会误导判断结果，使重要性程度出现冗余信息。Euclid团队[103]
发现，当

复制了 VIS− u特征时，RF给出的特征重要性程度发生了改变。Lu等人[21]
使用不同特征重要

性计算方法，发现在模拟的 CSST星表中，加入误差权重前后特征的重要性会出现变化，随后
在对输入数据进行斯皮尔曼秩相关系数检验分类后，发现 z波段和 y波段有着极强的相关性。
4.1.3 光谱红移标签的可靠性
尽管目前已有众多测光红移估计方法，但至今没有一种能达到光谱红移测量的精度（约

10−3）。如基于宽带测光获得的测光红移，其最佳精度的误差约为 0.02，与光谱红移相比精度
仍有较大差距

[104]
。

通过监督学习获得的测光红移，很大程度上依赖于用作基准的光谱星表的完整性和质量。

光谱样本的不完整性通常在测光暗弱部分更为突出，这可能引发选择效应进而影响整个参数

空间。同时光谱红移的残余误差也会影响机器学习模型训练验证指标的可靠性，进而直接影

响测光红移的质量。一般光谱红移的可靠性在 95% ∼ 99%之间，这意味着 1% ∼ 5%的训练
样本不可靠

[35]
。目前无法有效区分样本中光谱和测光不确定性的影响。大型巡天项目获得的

星表数据量巨大，基于目视检查的手动分析方法难以实施，因此需要探索自动检索机器学习

算法来区分数据中的不确定性来源。

Razim等人[35]
提出了一种识别不可靠光谱红移样本的方法，利用深度成像多目标光谱仪

（Deep Imaging Multi-Object Spectrograph, DEIMOS）星表以及 COSMOS2015 星表来改进测
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光红移估计：结合 SOM 与 MLPQNA 神经网络，通过引入光谱质量系数 𝐾spec，可有效剔除

COSMOS数据中不可靠的光谱红移样本，使测光红移预测的弥散度降低约一半；除了 𝐾spec，该

研究还使用DEIMOS光谱红移作为验证集，利用所谓的星系占据分布映射（galaxy occupation
map）概念，使测光红移样本与验证集样本在 SOM聚类网格中占据相同区域，确保测光数据
与光谱数据之间的准确对应关系，则离群率将从约 11%显著降低至约 2%。由此可见，不可
靠的光谱红移会让机器学习引入难以处理的偏差。未来大型巡天项目需兼顾光谱训练样本的

数量与质量，并发展自动化验证技术，以充分释放测光红移在星系宇宙学研究中的潜力。

4.1.4 测光图像的影响
测光红移估计面临的两大挑战是高红移时精度下降和测光颜色与光谱红移的简并性，即

不同红移源可能具有相似的颜色特征，导致仅依赖星等和颜色的监督学习方法难以将其区分。

传统测光数据如星等、颜色等仅利用了图像信息的一小部分，这主要是由于受到点扩散函数、

孔径选择等因素影响，无法充分捕捉星系的形态特征，这些形态特征与星系的恒星形成历史、

恒星质量等物理参数密切相关，进而影响 SED 和测光红移估算。此外图像质量，包括信噪
比、像素分辨率和背景噪声等，决定了模型能否从图像中准确提取出有效的形态和颜色信息。

在低信噪比的图像中星系的微弱特征可能被噪声淹没，导致模型无法有效区分不同类型的星

系或估算其准确的红移，因此在利用机器学习方法进行测光红移估算时，对测光图像的质量

和星系形态特征的深入分析同样至关重要。这里需要注意表面亮度涨落（surface brightness
fluctuations, SBF）[105]

测距法这一相关但不同的概念。SBF是一种利用高信噪比图像测量邻近
（约 100 Mpc）早型星系距离的经典方法，其原理是星系距离越远在探测器上成像就越“平滑”，
单位像素内包含的恒星数量涨落就越小。SBF方法只适用于年老的、气体和尘埃含量少的早
型星系如椭圆星系、S0星系以及旋涡星系的核球，因为它依赖于一个平滑、稳定的红巨星族
群，对于充满年轻亮星、星团和尘埃带的旋涡星系旋臂该方法会变得不可用。尽管 SBF也利
用图像信息，但它是一种独立的、高精度的距离标定技术，属于宇宙距离阶梯的一部分，其

物理原理和应用场景与本文讨论的、适用于大规模、遥远星系样本的测光红移估计方法完全

不同，测光红移本质上是在估计 SED的形状，而 SBF提供的是一个直接的、物理的距离估
计。在测光红移应用中，SBF可作为一种用于校准和约束测光红移的强距离先验信息。对于
更先进的模型如 CNN，SBF信息可以被间接利用，CNN能够自动识别图像的纹理信息，模型
可以学会在处理一个“粗糙”的椭圆星系时，将其与较近的距离关联起来；处理一个“平滑”

的椭圆星系时，与较远的距离关联。且多分支的神经网络可以同时处理多波段测光数据和高

分辨率图像切片，提取其中的多层次特征，例如颜色梯度、盘状倾角、特殊形态等，避免了

手动特征选择的偏差，最后将两者的信息融合，做出最终的红移判断。D’Isanto和 Polsterer[100]

通过 CNN与MDN结合，从 SDSS图像中同时提取颜色和形态信息，使类星体测光红移的预
测偏差控制在 0.004，标准差降至 0.069；Pasquet等人[106]

使用 CNN分析 SDSS五个波段的图
像，其预测偏差在 1𝜎范围内仅为 ±0.02，显著低于 kNN方法的 ±0.05，且未发现与红移直接
相关的系统偏差；Zhou等人[69]

使用 hybrid transfer算法将 CSST模拟图像加入训练后，相比于
只使用流量，离群率从 1.43%降至了 0.9%。
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尽管深度学习在图像特征挖掘上表现出潜力，但其在测光红移中的应用仍需验证。Pasquet
等人

[106]
发现，CNN预测对训练样本中密集红移区间存在 ≤ 5%的轻微偏差，需进一步结合测

光数据进行交叉验证。未来大规模巡天项目有望通过深度学习直接从像素级图像中提取信息，

避免传统测光参数选择的局限性，为解决高红移和简并问题提供更全面的解决方案。

4.2 训练样本与方法层面的不确定性
在解决了数据质量问题之后，如何利用这些数据进行有效训练，则引入了另一层面的不

确定性。这主要体现在样本的代表性和对数据的处理方式。训练样本必须能充分代表整个巡

天数据的分布，否则模型可能在未见过的红移或类型区间表现不佳。此外对数据的预处理方

法，如特征工程、归一化或异常值处理等，也直接影响模型的性能，不恰当的数据处理可能

会丢失重要的物理信息，或引入新的偏差，从而加剧测光红移估算的不确定性。

4.2.1 训练集不充分及异常值
在测光红移预测中，识别和分析训练集中的异常值极为关键，因为这些异常值可能导致

距离估计错误。识别异常值不仅能为后续光谱观测提供有效指导，优化训练数据集，补充欠采

样区域数据，还能通过对红移质量进行统计预测，评估不同测光特征组合的有效性
[107]
。如监

督学习的 RF模型[59]
和非监督学习的 SOM[108]

均能实现参数空间优化，后者通过构建 Kohonen
映射实现无光谱先验的异常区域识别。

该问题在包含 AGN 的星系红移预测上显得尤为明显，因为 AGN 核区辐射占总体辐射
的比例未知且因源而异。由于 X射线选源在 𝑧 < 1时可靠性低，目前仅塞弗特星系（Seyfert
galaxy）在具有窄/中滤光片测光数据的情况下（如 COSMOS巡天），其测光红移质量才可与
正常星系相媲美

[109]
。混合方法（机器学习 +SED拟合）虽取得进展[79]

，但在进行 SED拟合时，
难以选择合适的模型

[110]
，其测光红移估计效率仍不及正常星系。同样，基于监督学习的机器

学习模型受限于是否有足够大且完整的光谱训练样本，而大多数光谱样本通常从光学波段选

源的星表中提取，这不可避免地导致 AGN或其他特殊天体在样本中分布不均衡，这种偏差对
未来射电巡天如平方公里阵列（Square Kilometre Array，SKA）的影响可参见 Norris等人[111]

的研究。

为了应对 AGN 光谱训练样本稀缺且存在偏差的挑战，近期的研究开始利用新一代深度
成像巡天，并结合更精细的物理特征提取方法来构建大规模、高质量的 AGN专属训练集。该
解决思路在于与其在以正常星系为主的样本中艰难处理 AGN异常值，不如主动为 AGN这类
“异常值”建立专门的、具有代表性的训练基准。在最近的研究中，Saxena等人[112]

利用暗能量光

谱仪（Dark Energy Spectroscopic Instrument, DESI）成像遗珍巡天的第十次数据发布（imaging
Legacy Survey, LS10）来估算X射线检测到AGN的测光红移。该研究以 14 000个X射线检测
到的 AGN作为训练样本，这种选源方式从根本上绕开了光学样本对 AGN的偏差，缓解了此
前 AGN光谱样本规模不足的问题。针对 AGN核区与宿主星系辐射贡献未知这一难题，该研
究并未使用简单的单孔径星等，而是运用了精细的多孔径测光技术。这种方法旨在通过分析

天体在不同孔径下的亮度变化来更好地区分和量化明亮核心与延展的宿主星系的光，为机器

学习模型提供了更具物理意义的输入特征。基于上述高质量的训练集和特征，他们运用全连
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接神经网络算法 CIRCLEZ进行训练。在对 2 913个 AGN构成的独立测试集进行检验时，模
型的预测弥散度达到了 0.067，离群值比例控制在 11.6%。这一结果甚至优于以往的研究，证
明了通过构建专属、无偏的训练集并辅以精细化物理量输入，完全可以实现对AGN这类特殊
天体的高效红移估计。这项工作及其发布的 eROSITA/eFEDS天区内 AGN的更新版测光红移
星表

[112, 113]
，共同为解决 AGN红移估计这一长期存在的难题提供了重要的方法。

4.2.2 输入特征的处理
对于有可靠的红移及测光数据的完备样本，输入特征处理方式不同会对结果产生影响。

这种处理方式一般被称为特征工程（feature engineering），即将原始数据转换为更能代表问题
本质的特征的过程，是连接原始数据与机器学习算法的桥梁。

基于已有数据构建新的特征也是提高预测精度的一种常用方式。在测光红移估算中，基

础的特征工程就是利用不同波段的流量。虽然流量本身是直接的观测量，但由它们构建的“颜

色”，即两个波段的星等差，往往是更具物理意义的特征，这是因为颜色直接反映了天体 SED
的斜率，且 SED的形状与天体的红移、年龄、金属丰度、尘埃含量等关键物理属性紧密相关。
不同波段对红移预测的贡献，本质上取决于它们能否有效捕捉到随红移移动的关键光谱特征，

下面将逐个分析常用测光波段在这一物理框架下的具体作用和贡献。

(1)紫外及蓝光波段（UV（约 200 nm），u（约350 nm），g（约480 nm））。在低红移宇宙
（𝑧 < 0.5），这几个波段的主要任务是精确定位 4 000 Å断裂。研究表明，如果巡天项目中缺少

u波段数据，其对 𝑧 < 0.5星系的红移估算精度会显著恶化，甚至无法满足 LSST等项目对宇
宙学研究的精度要求

[114]
。在高红移宇宙（𝑧 > 2.5），u和 g波段的作用则转变为利用莱曼断裂

进行目标筛选。静止系波长为 1 216 Å的 Lyα线以及 912 Å的莱曼极限在星系际介质的中性
氢吸收下会形成一个剧烈的光谱跌落。因此，缺少 UV和蓝光波段会混淆高红移天体与低红
移的尘埃红化星系。

(2)光学中段波段（r（约620 nm），i（约750 nm），z（约900 nm））。这三个光学红端波段
主要用于研究中等红移宇宙（0.4 < 𝑧 < 1.6），接力 u和 g波段，继续追踪随着红移增加而不
断向长波方向移动的 4 000 Å断裂。

(3)近红外（near-infrared, NIR）波段（Y（约 1 µm），J（约 1.25 µm），H（约 1.65 µm），K
（约 2.2 µm））。当 4 000 Å断裂这一关键特征被红移到 1 µm以外，超出了传统光学 CCD的探
测范围时，NIR波段接管了对其进行探测的任务。NIR波段对于打破年龄-尘埃-红移简并性至
关重要，NIR波段的观测可以有效地区分这两种情况，年老星系在 4 000 Å断裂处表现为一
个尖锐的跌落，而尘埃遮蔽星系的 SED则通常是平滑的红化连续谱。除此以外，NIR波段主
要探测的是年老恒星族群如红巨星的辐射，因此它与星系的总恒星质量有很好的相关性，有

助于更精确地确定恒星族群的性质。

(4)中红外（mid-infrared, MIR）波段（W1（约 3.4 µm），W2（约 4.6 µm））。该波段主要探
测的不是恒星光球层的直接辐射，而是由尘埃吸收恒星光后再辐射出的热辐射。例如，AGN
的中心被一个尘埃环包围，其热辐射在MIR波段形成独特的“红尾”，这成为将 AGN与正常
星系区分开来的决定性特征。若无MIR数据，许多 AGN的红移会被严重误判[115]

。
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在测光红移估算中，早期研究多采用试错法或机器学习的组合搜索
[100]
，计算成本高且未

必能获得最优解。近年来随机森林因其能有效评估特征重要性而被广泛应用，如 Brescia 等
人

[39]
开发的 𝜙LAB（parameter handling investigation laboratory，PhiLAB）方法结合随机森林和

L1正则化，通过引入“影子特征（shadow features）”量化特征贡献，在多波段测光数据中识别
出关键特征。他们发现仅使用星等作为输入特征时，K波段因对应星系 SED的拐点而最为重
要；而在加入颜色信息后，颜色特征的总重要性占比超 60%[39]

。在对 CSST模拟星表利用 RF
判断特征重要性程度时发现，虽然 i和 z波段流量的重要性程度极低（分别为 0.006和 0.009），
但两者构成的颜色 𝑖 − 𝑧重要性程度（0.398）却急剧增加，因为它直接对应了红移在 𝑧 ≈ 1附
近的 4 000 Å断裂位置[21]

。因此在预处理阶段去除某些看似无用的特征时需十分谨慎。

本质上，颜色不提供除了流量中已经包含的额外信息，传统的机器学习模型需要将颜色

作为输入参数，表明模型结构无法捕获输入测光数据之间的相关性。Luo等人[116]
最近提出了

一种基于 LSTM的 RNN新模型用于估计测光红移。该模型避免了大多数传统机器学习模型
通常面临的输入特征选择问题，只需要按波长顺序组织每个波段的流量形成输入序列，就可

以自动有效地学习它们之间的依赖关系，捕获流量序列中的模式和相关性。由于 LSTM模型
固有的序列处理能力，该模型可以有效地捕获序列中各个数据点之间的相关性，从而减少对

特征工程的需求，即该模型不再需要手动组合输入特征来生成颜色，也不需要复杂的特征选

择工程，避免了人为误差或主观偏见。

4.3 巡天与红移区间层面的不确定性
除了数据和训练过程，红移区间和巡天策略的特性也对机器学习模型的性能构成挑战。

在特定红移区间内，即使是优秀的模型也可能面临固有的困难。不同巡天项目采用的观测策

略则决定了所能获得的测光数据质量。

4.3.1 不同红移区间下的影响
测光红移的最终精度和可靠性是多个因素综合作用的结果。除了前述的误差处理、波段

选择和特征工程外，机器学习方法在不同的红移区间会有不一样的预测效果。低红移区间（𝑧 <

0.5）是测光红移估算最成熟、最精确的区间，在此范围内天体通常更明亮，4 000 Å断裂位于
观测条件良好的光学波段，使得红移信号非常清晰。得益于 SDSS等大规模光谱巡天，该区间
的训练样本不仅数量庞大，而且具有极高的完备性和代表性。因此，无论是模板拟合法还是机

器学习法，通常都能达到非常高的精度。主要的挑战在于区分光谱特征不明显的低红移星系

与银河系内的恒星，以及处理少量因尘埃或 AGN活动导致的异常值。如最近在 SDSS数据上
使用的混合输入 CNN模型，在 𝑧 < 0.3的范围内实现了极低的均方根误差，仅为 0.000 7[117]

。

中等红移区域（0.5 < 𝑧 ≲ 1.5）对于弱引力透镜和重子声学振荡等宇宙学研究至关重要。
虽然各种测光红移方法的预测性能依然良好，但与低红移区域相比开始下降，离散度和离群

率开始增加
[118]
。在此红移区间 4 000 Å断裂逐渐移入红端光学波段（i，z）乃至近红外 Y波

段，此时红移精度高度依赖于这些红端波段的测光质量。颜色空间的简并性问题开始变得突

出，不同类型或不同红移的星系可能呈现相似的颜色，导致模型误判和离群率上升。在这个

红移段，光谱巡天的完备性逐渐下降，它们通常偏向于观测更亮或特定类型的亮红星系，这



2期 陆君豪，等：机器学习在测光红移估算中的应用 175

意味着训练集对于测光巡天所观测到的完整星系群体的代表性降低
[119]
。

高红移区间（𝑧 > 1.5）是研究早期宇宙和星系形成的关键窗口，也是大多数标准的、纯
数据驱动的机器学习模型性能急剧下降的地方，离散度和离群率显著增加。因为在该红移范

围可用的光谱样本稀疏，且严重偏向于最明亮、最稀有的天体如类星体，这些天体并不能代

表典型的星系群体。这迫使机器学习模型在其训练数据范围之外进行远距离外推，而外推能

力差正是机器学习方法众所周知的弱点。例如 ANNZ+算法在红移 𝑧 ≈ 1.3以上就难以维持其
准确率

[46]
，此时主要目标变成了识别高红移候选体，而非精确估计其红移值

[56]
；其次高红移

天体内禀光度很低，导致测光测量的信噪比低，这种噪声进一步模糊了本已简并的颜色信息，

增加了不确定性，尤其是在被称为“红移沙漠”的特殊红移区间内（1.4 < 𝑧 < 2.5），莱曼断
裂尚未进入光学波段，而 4 000 Å断裂已完全移入近红外波段。对于缺乏紫外（u）和近红外
（J, H, K）覆盖的巡天而言，星系在光学波段几乎没有强的光谱特征，导致估算红移的不确定
性极大，是灾难性离群值的高发区。

机器学习在高红移区域预测性能下降并非是某个算法“不好”的标志，而是监督学习模

型在被迫外推到一个与训练数据（低红移、明亮、特定类型的星系）根本上不同的数据域（高

红移、暗淡、不同类型的星系）时的基本且可预期的行为。高红移星系不仅仅是更远，它们

的内禀属性可能不同，例如具有不同的恒星形成历史、金属丰度等，并且它们被观测到的属

性受星系际介质吸收效应影响，而这种效应在低红移处没有类似样本。因此，要求一个标准

机器学习模型基于 𝑧 < 1.5 的星系训练数据去预测一个 𝑧 ≈ 4 星系的红移，是向一个物理上
完全不同领域的外推。这也解释了为何融合了物理知识或试图模拟这些缺失数据的方法（如

HAYATE等混合模型 [86]
）对于攻克高红移预测至关重要。

4.3.2 测光巡天策略的影响
测光红移的质量与所依赖的测光数据库的深度、面积和波段覆盖直接挂钩，不同的巡天

项目服务于不同的科学目标，其数据库特性也决定了其测光红移的应用范围。SDSS作为著名
的浅层、超广域光学巡天，使用五个宽带滤光片（u, g, r, i, z）对超过 14 000 deg2的北天进行

了成像。虽然与现代巡天相比其深度较浅（𝑟 ≈ 22.2 mag），但其庞大的光谱观测为数百万星
系提供了光谱红移，构建了多年来机器学习测光红移发展所依赖的主要训练和验证样本，成

为了低红移宇宙 (𝑧 < 0.7)测光红移研究的基石[120]
。然而其较浅的测光深度和仅有的五个光学

波段，使其几乎无法用于更高红移的精确研究。后续的 Pan-STARRS1巡天（PS1）使用五个
滤光片（g, r, i, z, y）对整个北天（约 30 000 deg2）进行了比 SDSS更深的观测（𝑟 ≈ 23.2 mag），
提供了更大样本，更深、更均匀的多波段数据。

另一种巡天方案则采用深度、多波长巡天的巡天方式，如 COSMOS、CANDELS等，这类
巡天面积极小（0.22 ∼ 2 deg2），但在此天区内汇集了从哈勃、斯皮策空间望远镜到各大地面

台站的超深度、从X射线到射电的全波段数据。这些深度、全色数据集为暗弱星系提供了目前
最可靠的测光红移，几乎所有最先进的高红移测光红移算法都在这些数据集上得到了验证。

现代深度、广域巡天是前两者的折衷，如 DES、KiDS、HSC-SSP等，这类巡天旨在实现
宇宙学应用所需的大面积与高精度测光红移的统一。它们往往覆盖数千平方度的天区，深度
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远超 SDSS，波段也延伸至近红外 Y波段。这些巡天是当前利用弱引力透镜等手段测量暗能
量性质的主力军，其测光红移精度要求在“宇宙学样本”（0.2 < 𝑧 < 1.3）内达到前所未有的
1% ∼ 2%水平。表 2总结了目前一些主要测光巡天项目特征及测光红移精度的对比。

表 2 一些测光巡天项目主要特征及测光红移精度

巡天项目
巡天面积

滤光片系统
5𝜎极限星等 典型机器学习法

/deg2 /mag 测光红移精度 𝜎

SDSS 约 14 500 u，g，r，i，z 𝑟 ≈ 22.2 约 0.02[121]

Pan-STARRS1 约 30 000 g，r，i，z，y 𝑟 ≈ 23.2 约 0.03 [122]

COSMOS 约 2
大于 30个波段
（紫外到射电）

𝑖 ≈ 26+ 约 0.007 ∼ 0.015[123]

CANDELS 约 0.22 近红外 +光学 𝐻 ≈ 27 约 0.01 ∼ 0.02 [124]

DES 约 5 000 g，r，i，z，Y 𝑟 ≈ 24.4 约 0.03 ∼ 0.04[125]

KiDS 约 1 350 u，g，r，i 𝑟 ≈ 24.8
约 0.019 ∼ 0.022
（明亮星系）

[90]

HSC-SSP（宽场巡天） 约 1 400 g，r，i，z，y 𝑟 ≈ 26.0 约 0.04 ∼ 0.05 [126]

DESI Legacy 约 14 000 g，r，z，(+WISE) 𝑟 ≈ 23.9 约 0.014 ∼ 0.026[73, 127]

S-PLUS 约 9 300 5个宽带 + 7个窄带 𝑟 ≈ 21(宽带) 约 0.019 ∼ 0.023[128]

LSST 约 18 000 u，g，r，i，z，y 𝑟 ≈ 27.5(叠加) 要求小于 0.02

Euclid（宽场巡天） 约 14 000
1宽带 (VIS) +

3近红外 (Y，J，H) +
地面 u，g，r，i，z

𝐼 ≈ 24.5 要求小于 0.05 [129]

除了巡天天区，测光红移的精度也受限于测光的光谱分辨率。宽带系统（如 SDSS的 u, g,
r, i, z，DES的 g, r, i, z, Y）拥有 4− 6个滤光片，观测效率高，能捕获大量光子，从而实现大天区
的深度巡天。然而，它们对 SED的采样非常粗糙，从而将精度限制在 𝜎𝑧/(1+ 𝑧) ≈ 0.03 ∼ 0.1。
窄带系统（如 S-PLUS 的 12 个滤光片，PAUS 的 40 个滤光片）则提供高得多的光谱分辨率
（𝑅 ≈ 20 ∼ 50），这使得它们能够分辨 4 000 Å断裂等特征，甚至探测到强的发射线，如同为
每个天体配备了一台极低分辨率的光谱仪，这时精度将显著提升至 𝜎𝑧/(1+ 𝑧) ≈ 0.003 ∼ 0.02。
其代价是在固定的曝光时间内，窄带滤光片的信噪比要低得多，从而限制了巡天深度

[130, 131]
。

即使光谱分辨率足够高，星系重叠问题也影响着测光精度
[132]
。随着 HSC和 LSST等巡天

达到前所未有的深度，天空中星系的投影密度急剧增加，以至于高达 50%甚至更多的天体在
二维图像上发生物理重叠。当星系发生重叠时标准的测光算法难以将其光线分离开来，导致

对单个组分的流量、颜色和形状的测量出现错误，其测光结果可能是来自处于完全不同红移

的多个天体的混合，这会导致一个完全错误的测光红移估算，并显著增加离群点的数量，这已

被认为是 LSST弱引力透镜宇宙学研究中的一个主要系统误差来源[133, 134]
。图像质量会直接影

响重叠问题，特别是决定了点扩展函数 PSF大小的大气“视宁度”。更好的视宁度意味着星系
看起来更锐利，重叠的可能性更小，使其测光结果更可靠。位于优良视宁度台址（如 HSC的
0.6′′）的地面巡天项目，在缓解重叠问题方面比位于较差台址的巡天项目具有显著优势。然
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而，即使是 HSC卓越的视宁度也无法完全消除这个问题，这突显了来自 HST/CANDELS的
空间衍射极限成像在提供未重叠真实样本方面的优势。

这些影响测光红移性能的因素并非孤立存在，而是相互耦合且有时会放大彼此的负面效

应，特别是观测深度，它引发了观测策略上的一个矛盾点。现代巡天的主要驱动力是追求更

深的观测以增加星系数量，从而提高宇宙学测量的统计效果。然而增加深度直接导致两个负

面后果：一是更大比例的星系样本信噪比变低；二是星系的投影密度增加，导致图像重叠的

比例急剧上升。图像重叠污染了测光数据，而低信噪比也意味着测光本身就充满噪声。因此

追求更深观测以改进宇宙学测量的行为，本身却在同时降低新增天体的基础数据质量。这些

被降质的测光数据最终导致更差的测光红移，进而引入系统误差，可能抵消掉最初通过增加

星系数量获得的统计增益。这个反馈循环是当前巡天的问题，但同时该问题也正在推动着新

算法的发展，这些新算法试图同时对测光、重叠和测光红移进行建模。

目前没有任何一个单一的巡天能够提供精确宇宙学所需的所有数据，不同的巡天项目会

被用来相互校准。例如利用深度天区（如 COSMOS）为广域巡天（如DES）中数百万个没有光
谱红移的暗弱星系校准测光红移。该方法通常涉及 SOM，首先利用所有可用的滤光片，通过
结合广域巡天和深度近红外数据定义一个多维“颜色空间”。然后使用 SOM将高维颜色空间
映射到一个二维网格上，颜色相似的星系被放置在同一个“单元格”中，利用来自 COSMOS
等天区的深度多波段测光数据来填充这个映射。由于这些天区拥有高可靠性的测光红移或光

谱红移，每个单元格都与一个已知的红移分布相关联。接着将广域巡天中的一个星系根据其

观测到的颜色放置到相应的单元格中，其红移分布就被假定为该单元格由 COSMOS 数据确
定的。这个过程有效地将来自小面积深度天区的高质量红移信息“转移”到大面积广域巡天

中，从而实现了对弱引力透镜层析成像所需整体红移分布的校准。然而这个过程并不完美，不

同巡天之间的测光存在系统性差异，且深度天区本身也可能不完全具有代表性。这些效应必

须被建模，通常通过向真实图像中注入模拟星系来精确测量选择效应和测光偏差，例如 DES
中的 Balrog代码[135]

。

另一方面，不能简单地在一个巡天的数据上训练一个机器学习模型，然后将其应用于另

一个巡天。即使滤光片名义上相似，滤光片透过率曲线、测光定标和数据处理流程中的细微差

别也会导致测量出的颜色存在系统性偏差。机器学习模型会学习到这些特定的系统误差，当

应用于具有不同系统误差的数据时就会失败。这突显了在不同巡天之间进行极其仔细的交叉

定标和采用一致的数据处理流程的必要性。为了使测光红移校准稳健，要么使用完全相同的

流程处理所有数据，要么精确地对不同数据集之间的偏差传递函数进行建模
[55]
。

5 总结与展望

天文学处于数据密集型科学的前沿，即将到来的大型测光巡天项目预计将产生 PB甚至
EB级的数据，迫切需要机器学习方法来实现高效的数据处理与分析。当前，深度学习已展现
出从校准图像的像素级数据中直接预测测光红移的潜力，这一策略不仅能规避传统测光参数
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选择的偏差，还能挖掘图像中隐含的形态信息如表面亮度、颜色梯度等，为解决高红移预测

精度下降和参数简并问题提供了新路径
[106]
。

数据驱动的机器学习方法的优势还体现在多方面，通过无监督模型可识别多维特征空间

中的最优适用区域，辅助评估测光与光谱空间的数据分布平衡性；结合贝叶斯统计和混合模

型，可实现红移、星系恒星质量和 SFR的联合预测[26, 28]
；利用 SOM等技术，可有效检测训练

数据中的异常值和不可靠光谱样本
[35]
。

通过结合经验模型、SED模板拟合和贝叶斯推断的混合方法，未来的发展趋势将聚焦于
跨方法融合与标准化评估，红移估计精度将得到提高并扩展至高红移区域。而大规模测光巡

天通过统一数据和评估指标，推动了不同方法的公平比较，例如 LSST中通过 PIT和 QQ图
验证了深度学习模型在 PDF估计中的有效性[32]

。

计算科学与天文学的深度融合，将是应对未来海量天文数据的重要策略，其目标不仅是

提升测光红移的精度，更在于为深入开展包括宇宙学参数测量、暗物质分布探测等前沿科学

研究提供可靠的基础工具
[91]
。
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Machine Learning for Photometric Redshift Estimation

LU Junhao1, LUO Zhijian1, CHEN Jianzhen1, ZENG Lujin1, SHU Chenggang1

(1. Shanghai Key Lab for Astrophysics, Shanghai Normal University, Shanghai 200234, China)

Abstract: Consequently, most imaging-based galaxy and quasar surveys rely heavily on photometric
redshifts to provide redshift information for tens of millions to billions of celestial objects, enabling
forefront research on the large-scale structure of the universe and the nature of dark energy. Against
this background, machine learning (ML) methods have emerged as mainstream tools for obtaining
high-precision photometric redshifts due to their efficiency and scalability. In the present paper, a
comprehensive review of recent advances in the application of ML in photo-𝑧 estimation, including
algorithmic classifications, model optimization strategies, and typical application scenarios, together
with examples to show the technical characteristics and performance differences of various ML archi-
tectures, are summarized.

Key words: photometric redshift; machine learning; data analysis
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