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摘要 恒星光谱分类是天文学中一个重要的研究问题. 对于已经采集到的海量高维恒

星光谱数据的分类, 采用模式匹配方法对光谱型分类较为成功, 但其缺点在于标准恒星

模版之间的差异性在匹配实际观测数据中不能体现出来, 尤其是当需要进行光谱型和光

度型的二元分类时模版匹配法往往会失败. 而采用谱线特征测量的光度型分类强烈地依

赖谱线拟合的准确性. 为了解决二元分类的问题, 介绍了一种基于卷积神经网络的恒星

光谱型和光度型分类模型(Classification model of Stellar Spectral type and Luminosity

type based on Convolution Neural Network, CSSL CNN). 这一模型使用卷积神经网络

来提取光谱的特征, 通过注意力模块学习到了重要的光谱特征, 借助池化操作降低了光谱

的维度并压缩了模型参数的数量, 使用全连接层来学习特征并对恒星光谱进行分类. 实

验中使用了大天区面积多目标光纤光谱天文望远镜(Large Sky Area Multi-Object Fiber

Spectroscopy Telescope, LAMOST)公开数据集Data Release 5 (DR5, 用了其中71282条

恒星光谱数据, 每条光谱包含了3000多维的特征)对该模型的性能进行验证与评估. 实

验结果表明, 基于卷积神经网络的模型在恒星的光谱型分类上准确率达到92.04%, 而基

于深度神经网络的模型(Celestial bodies Spectral Classification Model, CSC Model)只

有87.54%的准确率; CSSL CNN在恒星的光谱型和光度型二元分类上准确率达到83.91%,

而模式匹配方法MKCLASS仅有38.38%的准确率且效率较低.
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1 引言

从古至今, 人类对宇宙的探索就从未停止过, 从人类观察天象、天体开始算起, 天

文学已经有5000多年的历史了. 随着科技的进步, 当前的大型天文望远镜已经可以同时

观测数千个天体目标, 每个观测夜晚可以采集到数万条天体光谱. 我国的郭守敬望远
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镜(Large Sky Area Multi-object Fiber Spectroscopic Telescope, LAMOST)可以同时获

得4000条天体光谱, 是当今世界上光谱获取率最高的天文望远镜[1]. LAMOST光谱巡天

主要包含两个部分: LAMOST河外巡天(LEGAS)和LAMOST银河系巡天(LEGUE)[2].

2019年3月, LAMOST Data Release 6 (DR6)数据集对海内外研究者正式公布, 该数据

集一共包含了4902个观测天区, 收集了1125万条光谱数据, 可供专家学者分析和研究. 面

对海量的天文光谱数据[3], LAMOST的数据处理管道软件(Pipeline)对所有光谱进行了

分类. 然而该Pipeline采用的是基于交叉相关的模版匹配方法, 尽管较好地完成了光谱分

类任务, 但该方法运算量大、对模板的依赖大, 在处理低质量光谱时有一定的困难, 迫切

需要研究出能够高效准确地识别、分析和处理天文光谱数据的自动化方法.

本文分为以下几个部分: 第2节主要介绍了天体分类的相关研究. 第3节描述了实验

使用的数据集和相应的数据预处理, 并详细介绍了使用的理论和设计的模型. 第4节介绍

了实验验证与性能评估, 将实验结果和其他模型进行了对比讨论. 第5节是我们的结论和

对未来工作的展望.

2 相关工作

天文光谱分类是天文研究的重要组成部分, 恒星是构成星系和宇宙的基本单元. 恒

星的分类, 不仅有助于了解恒星物理学, 而且可以推动对银河系的整体结构和演化的研

究. 当前对恒星光谱分类的方法主要有两大类: 模式匹配方法和机器学习方法.

2.1 模式匹配方法

模式匹配方法是通过肉眼比较光谱与少量标准恒星样本来完成的, 目前最通用

的恒星分类方式是由美国天文学家摩根和基南在20世纪40年代提出的MK (Morgan-

Keenan)分类系统, 它的判别依据是恒星光谱中的特征谱线、谱带以及这些谱线和谱带

的相对强度. 尽管已经通过开发自动软件努力使MK分类过程自动化(例如Gray等[4]), 但

是由于巡天项目采集到的恒星光谱信噪比范围很广, 使得光谱特征不像少数观测良好的

高质量标准光谱那样清晰, 所以观测到的恒星光谱很难与标准光谱进行匹配. 而且标准

恒星样本通常非常明亮且位于太阳附近, 而新的光谱研究可以探测深空目标, 因此当前

的标准恒星库并不完整[5].

2.2 机器学习方法

机器学习[6]方法可以通过学习大量光谱的特征训练识别光谱的能力, 从而对

无标签的光谱进行自动分类. 随着机器学习研究与应用的深入, 越来越多的机器

学习方法被用于天文光谱数据的分析与处理[7–8]. Liu等[5]将支持向量机(SVM)应用

到恒星光谱分类中, 发现A和G型恒星的分类完备性高达90%; 而OB和K型恒星的

分类, 由于完备性低至约50%, 导致大约40%的OB型和K型恒星分别被误分类为A型

和G型恒星. 此外, Elting等[9]和Saglia等[10]描述了SVM在星系-类星体分类中的应用. 但

是SVM算法对大规模样本数据训练比较困难, 且在解决多分类问题时存在一定的局

限. Folkes等[11]在1996年使用人工神经网络(ANN)模型对星系样本进行了分类. Bailer-

Jones等[12]在1997年将ANN用于恒星光谱分类, 对矮星和巨星在光度类型分类上准确率

达到95%.
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由于机器学习算法用来提取特征的层数较少, 无法提取恒星光谱的更高层特征,

所以机器学习的一个分支—深度学习[13–14]也已经应用到恒星光谱分类问题中[15–16].

Fabbro等[17]、Zou等[18]构建了深度神经网络, 使用卷积[19–20]的方法来对光谱数据进行

分类, 得到了比一般神经网络更好的效果. Hon等[21]使用一维卷积神经网络对红巨星进

行分类, 准确率达到99%. Liu等[22]建立了9层卷积网络, 对F型、G型和K型星的分类准

确率分别达到90%、93%和97%. 随着模型深度的加深, 提取的特征更深入, 然而这样会

带来梯度弥散或梯度爆炸的问题, 残差网络[23]的提出解决了这一问题, 可以构建极深的

神经网络, 并极快地加速网络训练, 戴加明等[24]已将深度残差网络用于星系形态分类.

注意力机制[25–26]可以提高模型在训练中的针对性, 它能够自动关注对分类有利的特征,

而忽略无效特征. 2020年, Zou等[27]提出了基于残差和注意力机制的卷积网络, 对天体光

谱的分类准确率高达98.92%.

从以上的讨论可以看出, 当前恒星光谱分类算法仍存在一些问题. 模式匹配方法

受限于目前的标准恒星库, 对质量较差的恒星光谱或者与模板没有类似谱线特征的恒

星都无法进行分类判断. 传统的机器学习算法难以处理高维的海量恒星光谱数据, 且

对特征的提取不够深入. 由于神经网络可以挖掘数据深层的隐式特征, 所以一般的神

经网络可以实现恒星光谱型分类的任务, 但是, 目前仍然缺乏同时兼顾恒星光谱型和

光度型的二元分类模型, 故本文提出了一种基于卷积神经网络的恒星光谱型和光度型

分类模型(Classification model of Stellar Spectral type and Luminosity type based on

Convolution Neural Network, CSSL CNN). 不同于一般的分类模型, CSSL CNN分类模

型针对海量高维的恒星光谱数据, 构建了卷积神经网络来提取恒星光谱的深层特征, 利

用注意力模块学习重要的光谱特征, 并设计了池化层对高维特征进行压缩降维, 将处理

后的数据输入Softmax分类器, 最终通过训练分类器使得我们的CSSL CNN模型实现了

对恒星在光谱型和光度型两个维度上进行分类的功能.

3 方法

本节的组织结构如下: 3.1节介绍了本文工作的整体框架, 3.2节详细介绍了使用的数

据集和对数据进行的预处理步骤, 3.3节详细介绍了本文CSSL CNN分类模型的组成结

构和各部分的作用.

3.1 整体框架

图1描述了我们工作的整体流程, 包含以下3个部分:

(1)恒星光谱数据的获取及预处理. LAMOST给出的天文光谱数据中包含了恒星、

星系、类星体和未知4大类, 本文的研究对象是其中的恒星, 因此要从下载的数据集中筛

选出我们需要的恒星光谱数据. 由于天文光谱数据具有高维、分布不均等特点, 所以要

对收集到的恒星光谱数据进行压缩、归一化等操作, 对标签进行One-hot编码以保持其

独立性, 为后续的模型提供优良的数据集;

(2)分类模型的构建与训练. 面对高维非线性的恒星光谱特征, 采用了卷积神经网络

模型对步骤(1)中处理好的恒星光谱数据进行深层特征提取, 使用反向传播算法训练和

优化模型;
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(3)分类模型的验证与评估. 使用训练好的模型对无标签的恒星光谱进行分类, 并且

对分类结果进行评估.

图 1 整体框架

Fig. 1 Overall framework

3.2 数据获取和预处理

我们使用的数据集来自LAMOST DR5数据集, 可以在官网1中的Fits Download里

进行查询和下载. 数据集里共包含71282条恒星光谱数据, 每条数据都有两个标签, 在光

谱型上可以是F型、G型或K型, 在光度型上可以是巨星(记为I)、亚巨星(记为III)或矮

星(记为V). 所有的数据共可分为9类: (F, I)、(F, III)、(F, V)、(G, I)、(G, III)、(G,

1http://dr5.lamost.org/
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V)、 (K, I)、 (K, III)、 (K, V). 每条光谱包含了3910个左右的特征, 波长覆盖了3699–

9100 Å的范围, 图2是一个G型恒星的光谱示意图, 其中横坐标是光谱波长, 纵坐标是对

应位置的通量.

图 2 G型恒星光谱图

Fig. 2 Spectrogram of a G-type star

考虑到(F, I)、(F, III)、(F, V)、(G, I)、 · · ·、(K, V)标签是离散、无序的, 如果对

这9个标签直接进行数字化处理, 即仅用0、1、2、3、 · · ·、8这样的数字来分别代表(F,

I)、(F, III)、(F, V)、(G, I)、 · · ·、(K, V), 则破坏了这9种类型之间的独立性, 因为数

值大小会影响到权重矩阵的计算, 而One-hot编码采取M位状态寄存器来对M个状态进

行编码, 每一个状态都有它独立的寄存器位, 并且在任意时候只有一位是有效的. 因此,

本文使用了One-hot编码, 既可以保留这种编码的独立性使距离计算更加合理, 又能使损

失函数的计算变得非常方便. 在经过One-hot处理后, 9种标签的编号分别为(100000000,

010000000, 001000000, 000100000, · · · , 000000001).
不同于一般的数据, 恒星光谱数据之间的差异极大, 不同波长对应的光强差别很大,

因此必须要对恒星光谱数据进行归一化处理, 否则模型将会把关注点放在高强度的特征

上, 而忽视强度低的特征. 归一化就是将我们需要的数据经过处理后限制在0∼1的范围

内, 在后续使用梯度下降法求解最优化问题时, 归一化后可以加快梯度下降的求解速度,

即提升模型的收敛速度. 此外, 这里的归一化处理还可以消除特征数据之间的量纲影响,

解决特征指标之间的可比性问题. 常用的归一化方法有min-max标准化、z-score标准化

和L2范数归一化等, 我们采用的是L2范数归一化, 这是因为L2范数是对向量各元素的平

方和求平方根, 它可以防止过拟合, 还可以保证天体光线在传播过程中的衰减不会影响

到模型的学习[27]. 具体的形式化描述为:

x′
i =

xi

∥xi∥2
, (1)

其中, xi表示第i条光谱数据, ∥xi∥2表示第i条光谱数据的L2范数, x′
i表示归一化后的

第i条光谱数据.
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3.3 基于卷积神经网络的CSSL CNN分类模型

为了快速高效地处理海量高维的恒星光谱数据, 本文提出了一种基于卷积神经网络

的CSSL CNN分类模型, 下面将对这个模型的各部分进行详细说明.

CSSL CNN分类模型是一种有监督分类模型, 它通过学习大量有标签的恒星光谱数

据获得识别光谱类别的能力, 从而对给出的无标签恒星光谱数据进行高准确率的分类.

我们构建的CSSL CNN分类模型由4个卷积层、4个注意力块、2个池化层、2个全

连接层组成, 如图3所示.

图 3 CSSL CNN分类模型结构

Fig. 3 Structure of CSSL CNN

图3中卷积层中的卷积核数量逐层增加, 前两个卷积层中各有64个长度为16的卷积

核, 后两个卷积层中各有128个长度为16的卷积核, 从而可以提取到更深层的特征. 卷积

层后的池化层压缩了特征, 提取出主要特征. 最后有两个全连接层, 分别包含128和9个神

经元, 以0.5的概率丢弃掉其中部分神经元, 防止过拟合. 最终根据全连接层的计算结果

输出恒星分类结果.

在输入时,首先要提供input shape,每条恒星光谱包含的特征个数不一致,在3910左

右, 为保持数据长度一致, 且考虑到实际情况, LAMOST的光谱在减天光时, 在红端有些

天光残留较多有些残留较少, 这会对模型训练产生较大影响. 如果保留这些数据, 它们带

来的干扰可能比从它们中获得的特征还要大, 所以在实验中统一保留前3600个特征.

卷积层用来对特征进行提取和映射. 卷积的过程基于一个卷积核, 卷积核相当于一

个过滤器, 完成恒星光谱分类的特征提取. 卷积核内的每一个值都是我们需要训练的神

经元参数, 起初会有个初始值, 在训练网络的过程中, 网络会通过反向传播不断地更新这

些参数值, 直到寻找到最佳参数值. 当卷积核扫描整个数据时, 卷积核的参数值是固定不

变的, 即所有数据都共享相同的权值, 这大大削减了卷积核中的参数个数. 由于恒星光谱
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数据是一维数据, 所以使用一维卷积.

由于神经网络的权值、偏置都是线性变化, 而线性模型的表达能力不够, 所以需要

使用激活函数来加入非线性因素. 我们使用的激活函数是ReLU函数, 表达式如下所示:

ReLU(x) = max(x, 0) , (2)

其中, max是取最大值的函数, x表示上一层网络的输出.

注意力机制能够使模型聚焦于对分类任务有重要作用的特征上. 人脑在进行阅读、

看图时, 会自动忽略低价值的信息, 优先获取大脑认为有用的信息, 即重要的局部特征.

类似地在识别光谱数据时, 由于光谱信息受天光背景影响较大, 特别是某些特定波段, 因

此模型需要识别出这些受影响更大的波段, 适当降低权重, 并且更加关注能提供重要特

征的波段. 在卷积运算中, 每个卷积滤波器生成一个信道, 传统的卷积神经网络认为每个

信道携带的信息对后续分类的贡献相同, 然而实际上, 有些特征对分类有很大的贡献, 有

些特征只有很小的贡献, 甚至会产生负面影响. 因此, 我们引入注意力块来为不同的信道

分配权重, 重要的信道可以得到更高的权重, 使得模型能抓住重点进行学习, 从而优化分

类结果.

卷积操作后, 很多特征信息被提取出来, 但是相邻区域会有相似特征信息, 如果全部

保留就造成了信息冗余, 增加了计算难度, 这时候就需要进行池化操作来降维, 压缩数据

和参数数量, 降低过拟合风险.

由于恒星光谱数据的特征维度很高, 所以要用池化层来压缩输入的特征, 使特征矩

阵变小, 一方面能够简化网络运算的复杂性, 另一方面又可以提取出恒星光谱数据的主

要特征. 在本实验中, 采用的池化方法是Max Pooling, 在一个局部区域中, 取该区域的

最大值来代替该区域, 滑过整个区域之后, 就得到一个比之前小很多的矩阵.

经过前面多次卷积、激励和池化的操作之后, 将提取好的特征输入全连接层. 全

连接层在卷积神经网络中起“分类器”的作用, 它将前面高度抽象化后的特征进行了整

合, 将学到的特征表示映射到样本空间中, 使用分类器Softmax对各种分类情况都计算

出一个概率, 最终输出分类结果. Softmax是将N分类的问题, 转化为一个N × 1维的向

量, 向量的每行代表属于该类别的概率, N个概率和为1, 最终输出最大概率对应的类别.

Softmax的表达式如下所示:

Softmax(mj) =
emj∑n
l=1 e

ml
, (3)

其中, n表示类别的个数, mj表示第j个节点的输出值, ml表示第l个节点的输出值, e是自

然常数.

在全连接层之前, 若神经元数目过大, 学习能力强, 也许会出现过拟合问题. 因此,

可以引入dropout操作, 来随机舍弃神经网络中的部分神经元, 解决此问题.

模型训练使用的优化器是Adam优化器, 学习率是0.001. 在训练过程中, 采用了反向

传播(Back Propagation, BP)算法. BP算法的核心是对整个网络所有可能的路径重复使

用链式规则, 将输出与真实标签之间的损失值一层一层反向传递回输入层, 这样可以让

每个层神经元间的权值得到修正, 从而最大限度减小误差. 反向传播在经过全连接层时,

会根据全连接层的权重分配误差, 权重越大的, 反向传播误差就会分配到越多. 反向传播
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算法强大的地方在于它是动态规划的, 可以重复使用中间结果计算损失函数对于每个权

重的梯度, 从而对每层的参数进行更新, 直到输出中的偏差减小到可接受范围内或者到

达预设的训练次数为止.

实验中使用的损失函数是交叉熵损失函数, 表达式如下所示:

lossk = −
n∑

c=1

ykc lg(Pkc) , (4)

其中, ykc是第k个数据的真实标签, Pkc是第k个数据属于类别c的预测概率, 即Softmax求

出的值.

为了使损失函数尽可能的小, 我们使用一种叫梯度下降的技巧来调整神经元之间的

权重, 从而达到最佳的结果. 在微积分里梯度的几何意义就是函数变化最快的方向, 所以

沿着梯度向量相反的方向, 就可以更快地找到损失函数的最小值.

4 实验验证与性能评估

4.1 实验设置

我们在一台CPU型号为Intel R⃝ Core (TM) i7-9750H CPU (2.60 GHz), 运行内存

为8 GB, SSD (固态硬盘)大小为512 GB的电脑上进行了实验.

CSC Model (Celestial bodies Spectral Classification Model)和CSSL CNN训练过

程中, 训练集和测试集的比例设为8:2, 批处理大小为16, 训练轮数为10.

4.2 实验结果和讨论

在这一部分中, 两种经典的方法被用来做对比, 我们做了以下实验:

实验1: 在光谱型分类上, 使用CSC Model[18]和CSSL CNN进行对比实验;

实验2: 在光谱型和光度型二元分类上, 使用MKCLASS程序[4]和CSSL CNN进行对

比实验.

4.2.1 实验1: 光谱型分类

在光谱型分类上, 本文对比了CSC Model, CSC Model是自编码器加多层感知机的

模型, 其中自编码器用于提取特征和降维, 多层感知机用于分类. 使用F、G、K、M型

恒星光谱各10000条进行了实验, accuracy指标用于对模型的性能进行评估.

CSC Model和CSSL CNN在恒星光谱型分类上的实验结果如表1所示.

表 1 光谱型分类实验结果
Table 1 Experimental results of spectral classification

Model Accuracy (%) Spend time/min

CSC Model 87.54 25

CSSL CNN 92.04 303

CSC Model和CSSL CNN的训练过程分别见图4和图5.
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图 4 CSC Model光谱型分类训练过程

Fig. 4 Training process of spectral classification of CSC Model

图 5 CSSL CNN光谱型分类训练过程

Fig. 5 Training process of spectral classification of CSSL CNN

CSC Model花费时间25 min, CSSL CNN需要303 min. 图中train loss指的是训

练过程中模型的损失值, train acc指的是训练过程中模型的分类准确率, val loss指

的是测试过程中模型的损失值, val acc指的是测试过程中模型的分类准确率. 横坐

标Epoch代表训练的轮数, 纵坐标代表每次训练的准确率(Accuracy)和损失值(Loss). 从

图中可以看出, 随着训练次数的增加, 损失逐渐减小准确率逐渐上升, 最终平缓地趋

于拟合. CSC Model的准确率最终达到87.54%, CSSL CNN的准确率最终达到92.04%.

CSC Model中的自编码器将特征从3000压缩到750, 大大减少了训练时间, 但是也因此丢

失了部分重要信息, 导致分类准确率不如CSSL CNN高.
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4.2.2 实验2: 光谱型和光度型二元分类

在光谱型和光度型分类上, 本文对比了MKCLASS软件, MKCLASS是用C语言实现

的自动对恒星光谱进行分类的程序, 它本质上是模式匹配方法. 使用带有二元标签的恒

星光谱数据共71282条进行实验, 数据集构成见表2.

表 2 数据集构成
Table 2 Data set composition

Spectral

Luminosity
I III V

F 4043 2829 10000

G 10000 10000 10000

K 10000 4410 10000

MKCLASS和CSSL CNN在恒星光谱型和光度型二元分类上的对比实验结果如

表3所示.

表 3 二元分类实验结果
Table 3 Experimental results of spectral and luminosity classification

Model Accuracy (%) Spend time/min

MKCLASS 38.38 1070

CSSL CNN 83.91 538

从表中可以看出, MKCLASS在LAMOST DR5数据上分类准确率较低, 这是因

为MKCLASS在面对低信噪比的恒星光谱或者通量出现负值的光谱时就无法给出分类

结果. MKCLASS使用脚本来对恒星光谱进行批处理, 花费时间约1070 min.

CSSL CNN在恒星光谱型和光度型的二元分类上训练过程如图6所示.

图 6 CSSL CNN二元分类训练过程

Fig. 6 Training process of spectral and luminosity classification of CSSL CNN
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训练一开始损失值较大, 说明模型的预测结果与真实标签有较大差别. 随着训练轮

数的增加, 损失值有了大幅度的降低, 准确率则一直平稳上升, 最终达到83.91%.

CSSL CNN分类结果的混淆矩阵如图7所示.

图 7 CSSL CNN二元分类的混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix of spectral and luminosity classification of CSSL CNN

可以看出绝大部分预测结果都与标签一致, 通过分析, 可以知道分类出错的两大主

要原因分别是:

(1)相邻的光谱型之间特征差异不大, 由于光谱型是连续变化的温度序列, 相邻

两个类型分类错误其实不一定是错的, 比如A9和F2很接近, 比A1和A9还接近, 如果

把F2分成A9在某种程度上不算错误. 从混淆矩阵中可以看出, 有很多分类错误的都是

光度级没错, 光谱型错误判断成了相邻光谱型, 比如F型亚巨星(F III)有7.64%错误分类

成G型亚巨星(G III), F型矮星(F V)有8.17%错误分类成G型矮星(G V), K型亚巨星(K

III)有14.29%错误分类成G型亚巨星(G III);

(2)巨星(I)和亚巨星(III)之间的特征差异也相对较小. 从混淆矩阵可以看出, 光度类

型上分类错误的大部分是巨星和亚巨星相互出错, 比如F型亚巨星(F III)有29.5%错误分

类成F型巨星(F I), 有10.2%错误分类成F型矮星(F V), G型巨星(G I)有9.95%错误分类

成G型亚巨星(G III), G型亚巨星(G III)有13.3%错误分类成G型巨星(G I).

5 结束语

随着大型天文望远镜收集到海量的天文光谱, 传统的模式匹配方法出现了效率低,

标准星少等问题, 使用模式匹配方法对海量天文光谱进行分类变得不切实际. 传统的机
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器学习方法也存在对大规模数据训练困难、训练深度不足等问题. 随着深度学习在各个

领域的应用越来越广泛, 本文利用深度学习的方法, 在天文学领域进行了应用研究, 优化

了一般的深度学习模型, 提出了一种基于卷积神经网络的二元分类模型. 该模型同时兼

顾了恒星光谱型和光度型的分类, 不仅避免了对标准恒星库的依赖, 而且可以提取数据

中隐藏的深层特征, 最后在LAMOST DR5数据集上进行了验证实验, 实验结果表明, 相

对目前的研究结果, 我们的方法能够取得较高的分类准确率. 但是我们的CSSL CNN模

型仍然存在一些不足, 由于每条光谱的特征很多, 导致训练时间较长, 以后可以通过一些

方法对特征进行进一步的筛选和压缩. 还可以把天文学家的专业知识, 加入到我们的模

型中, 以取得更高的分类准确率.

致谢 LAMOST是由国家发展和改革委员会资助, 由中国科学院承建的国家重大科学工

程项目, 并由中国科学院国家天文台负责运行和管理. 感谢审稿人对文章提出的宝贵建

议, 使得文章的质量有了显著的提高.
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Classification Model of Stellar Spectral Type and

Luminosity Type Based on Convolution Neural

Network

HONG Shu-xin1,2 ZOU Zhi-qiang1,2 XU Ling-zhe3

(1 College of Computer, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210023)
(2 Jiangsu Key Laboratory of Big Data Security and Intelligent Processing, Nanjing 210023)
(3 Department of Telescope’s New Technology, Nanjing Institute of Astronomical Optics &

Technology, National Astronomical Observatories, Chinese Academy of Sciences, Nanjing 210042)

ABSTRACT Star classification is an important topic in astronomy. For the classification
of the massive high-dimensional stellar spectral data that has been collected, the pat-
tern matching method is more successful for spectral classification, but its disadvantage
is that the differences between standard star templates cannot be reflected in matching
actual observed data. Especially when it comes to the classification of both spectral
types and luminosity types, the template matching method often fails. Moreover, the
classification of luminosity types based on spectral feature measurement strongly de-
pends on the accuracy of spectral fitting. In order to solve the problem of classification
based on spectral type and luminosity type, a Classification model of Stellar Spectral
type and Luminosity type based on Convolution Neural Network (CSSL CNN) is in-
troduced. This model uses a convolutional network to extract features of the spectra,
adds attention blocks to focus on learning important features, uses a pooling operation
for dimensionality reduction, compressing the number of parameters of the model, and
the fully connected layer is used to learn features and classify stars. The Large Sky
Area Multi-Object Fiber Spectroscopy Telescope (LAMOST) public data set Data Re-
lease 5 (DR5) was used in the experiment to verify and evaluate the performance of
the model. We used 71282 spectra from DR5, and each spectrum contains more than
3000 features. The experimental results show that the accuracy of our model reaches
92.04% in classification of spectral types, while a Celestial bodies Spectral Classifica-
tion Model (CSC Model) based on the deep neural network only reaches 87.54%, and
the accuracy of our model is 83.91% in binary classification of spectral and luminosity
types, while MKCLASS, a pattern matching method, only has the accuracy of 38.38%,
and its efficiency is much lower.

Key words stars: fundamental parameters, methods: data analysis, deep learning:
convolution neural network (CNN)
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