
Advances in Applied Mathematics 应用数学进展, 2022, 11(2), 613-620 
Published Online February 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/aam 
https://doi.org/10.12677/aam.2022.112068  

文章引用: 卢梅, 张利, 李丹宁, 米立功, 刘祥, 张明, 贺春林, 潘伟, 王蓓. 基于深度学习的 SKA 图像反卷积研究[J]. 
应用数学进展, 2022, 11(2): 613-620. DOI: 10.12677/aam.2022.112068 

 
 

基于深度学习的SKA图像反卷积研究 

卢  梅1，张  利1*，李丹宁2，米立功3，刘  祥4，张  明4，贺春林5， 
潘  伟5，王  蓓1 
1贵州大学大数据与信息工程学院，贵州 贵阳 
2贵州省科学院，贵州 贵阳 

3黔南民族师范学院物理与电子科学学院，贵州 都匀 
4中国科学院新疆天文台，新疆 乌鲁木齐 
5西华师范大学计算机学院，四川 南充 
 
收稿日期：2021年12月26日；录用日期：2022年1月23日；发布日期：2022年1月30日 

 
 

 
摘  要 

干涉测量使得观测天文图像的分辨率显著提升，然而其阵型所带来的点扩展函数效应需要图像反卷积技

术来消除。尽管传统CLEAN反卷积算法已经广泛应用于射电天文图像的点扩展函数消除，但仍然存在精

度不高的问题。为了解决国际大科学工程——平方公里阵(SKA)的图像模糊问题，本文提出一种深度卷

积神经网络来提升射电天文图像重建的质量。实验显示，相较于通用的方法，本文提出的方法能更好地

重建弱源，并在整体图像质量上有明显提升。 
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Abstract 
Radio interferometry makes the observing resolution of astronomical images significantly im-
proved, but deconvolution is required to eliminate the effects of the point spread function (PSF). 
Although the traditional CLEAN-based deconvolution has been widely used to eliminate the ob-
served PSF, it still has the problem of low accurate reconstruction. To solve the PSF problem of the 
square kilometer array (SKA), a deep convolutional neural network is proposed to improve the 
quality of radio image reconstruction. Experiments show that compared with the traditional me-
thod—CLEAN, the method proposed in this paper can better reconstruct weak sources and signif-
icantly improve the quality of an image. 
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1. 引言 

干涉测量通过联合多个小口径望远镜/天线来获得对天体的高分辨率观测[1] [2]，极大地促进射电天

文学的发展[3]。诸如 Jansky 甚大干涉阵(JVLA)和阿塔卡马大型毫米波/亚毫米波阵列(ALMA)等大量的干

涉阵已经在天文界得到成熟的发展。平方公里阵(SKA)是正在建造的中国参与的国际大科学工程装置，其

接受面积达到公里级，具有超高的灵敏度、分辨率等优点[4]。SKA 极其优良的观测能力有望在宇宙起源

等基本的天体物理问题上带来变革的同时，也带来了巨大的数据处理挑战[5] [6]。 
干涉测量有效地解决了大口径望远镜因技术和成本等因素难以建造的难题，也显著提升了观测的分

辨率，使得更多的天体物理现象能够被揭示。然而由于天线数量和分布等因素的影响，使得空间频率无

法获得满足奈奎斯特定理的采样。不完全的采样会使得测量的天体图像变得模糊， 
dirty skyI I B= ∗                                         (1) 

其中， dirtyI 表示观测的模糊图像， skyI 表示干净的天体图像，B 表示点扩展函数，∗表示卷积计算。从模

糊的观测图像中恢复出干净的天体图像一直是一个具有挑战性的问题[7]。不完全和非规则的采样形成的

带有主瓣和大量旁瓣的点扩展函数(也称为脏束，dirty beam)是观测图像变得模糊的主要因素之一。如何

能够有效地消除点扩展函数的模糊影响也是其关键技术之一。 
消除点扩展函数模糊影响的方法通常称为反卷积。该领域经过几十年的发展，已经发展出大量的方

法，如最大熵方法(Maximum Entropy Methods, MEM)、压缩感知(Compressive Sensing, CS)和洁化(CLEAN) 
[8]。MEM 是一类包含显式优化的方法，并且结果受到熵函数的约束。熵函数是一个控制模型图像的函

数，通常具有平滑先验。因此 MEM 算法重建的图像通常更为平滑。CS 方法与 MEM 有些相似，都使用

正则化方法来优化结果，区别在于它们的理论基础和使用的正则化不同。CS 方法基于稀疏表示理论和随

机测量。CS 理论显示如果信号能够被稀疏表示在满足一定测量条件下，只需要少量的采样即可完全恢复

出信号。这突破了奈奎斯特采样定理，提供一个新的测量和重建范式。然而，天文测量常常无法满足 CS
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的测量条件，但这也限制它在天文领域里的应用。CLEAN 方法是一类基于函数分解的贪婪算法。由于其

原理简单、易于实现和易于与其它方法结合等特点，该方法在射电天文领域的应用最为广泛。 
原始的 CLEAN 算法由瑞典科学家 Högbom 在 1974 年提出[9]，已经对射电天文发展产生了巨大的推

动作用[10]。在干涉测量发展初期，由于望远镜的灵敏度有限，测量的天文源大多是致密的，因此，该算

法主要是针对致密源设计的。它将射电天空表示成点源 delta 函数的集合。该方法首先找到观测图像中的

最可信的分量位置，即最大点，然后在该位置消除其点扩展函数的影响。为减少反卷积过程的震荡并加

速收敛，通常会使用循环增益来修正幅度。CLEAN 算法在处理位置上很好分开的点源也很有效，但在处

理延展源时性能欠佳。 
处理延展源时，CLEAN 反卷积残差和模型中常常出现条纹。这是由不精确的物理表示造成的。因此，

大量的 CLEAN 变种被提出来用于解决这个问题，如多尺度 CLEAN [11]。多尺度 CLEAN 使用能够表示

多个尺度的基函数，使得 CLEAN 能够表示多尺度的射电天体结构。多尺度 CLEAN 使用多个用户指定的

尺度来表示射电天体结构，有效地解决了基于点源分解所带来的反卷积条纹。大量的演化算法也被提出

来以解决不同场景的任务[8] [12] [13]。 
CLEAN 算法及其变种属于模型驱动的方法，这类方法的主要缺点是算法的性能常常随着场景和参数

改变而发生性能的显著变化。数据驱动方法通过从海量数据中学习规律，能够有效地解决模型驱动方法

所带来的缺陷。本文提出一种数据驱动的方法用于 SKA 点扩展函数的消除来恢复高动态范围的图像。 
第二节将仔细地介绍本文的算法，包括损失函数、随机梯度下降、归一化和网络架构等。第三节将

使用 SKA 模拟数据来验证本文算法的性能，并与多尺度 CLEAN 算法进行比较分析。第四节将总结本文

工作。 

2. 本文算法 

在这节中，我们描述本文提出的深度卷积神经网络。受 Zhang 2017 [14]启发并进一步探索批归一化

的思想，本文提出一个新的深度卷积神经网络(本文称之为 DCN)，同时也用了批归一化来解决内部协变

量漂移问题，加速网络收敛。 

2.1. 表示 

我们需要解决的问题是消除 SKA 点扩展函数所带来的模糊影响。在 CLEAN 算法及其变种中，射电

天体结构是通过在观测图像中不断搜寻和分离模型分量来实现的，即模型图像 modelI 表示基函数的集合： 

1
model comp

i
nI I= ∑                                    (2) 

其中， comp
iI 表示模型分量，n 是用于表示模型图像的分量数目。对于原始 CLEAN 算法， comp

iI 是 delta 函

数 { },x yδ  ( { },x y 表示二维位置信息 )。对于多尺度 CLEAN 算法和自适应尺度 CLEAN 算法，

( ), ,comp
iI f x y z= ，其中，z 表示幅度，f 为基函数，通常是高斯函数等[7]。本文方法则与 CLEAN 及其变

种的思想不同，通过海量数据学习方式来获得 B 的逆( 1B− )。 1B− 是通过神经网络节点的方式组织在一起

的。干净天体图像可以通过脏图与 1B− 卷积获得， 
1model dirtyI I B ε−= ∗ +                                  (3) 

其中， ε 是天空模型 modelI 和干净天空图像 skyI 的误差。当网络收敛时，这应该是一个无穷小量。 

2.2. 损失函数 

损失函数用于训练过程中梯度的计算，从而有效地指导训练的方向。在 DCN 训练中，我们使用均方

根误差来判断重建的图像与输出参考图像之间的差异性， 
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( ) ( ) 2

1

1 ,
2

N dirty clean
iL I I

N
θ θ

=
= −∑                               (4) 

其中 ( )L θ 为损失函数，θ 为 DCN 学习的参数，N 为 dirty-clean 图像对的数目。 

2.3. 优化器 

Adam 优化算法广泛应用在深度学习的训练和优化，在计算机视觉等领域的应用获得广泛成功。它是

一种基于随机梯度下降的优化方法。Adam 算法策略可以表示为： 

( )1 1 11t t tm m gβ β−= + −                                   (5) 

( ) 2
2 1 21t t tv v gβ β−= + −                                   (6) 

11
t

t t

m
M

β
=

−
，

21
t

t t

v
V

β
=

−
                                 (7) 

1t t t
t

W W M
v
ϕ

ε+ = −
+

                                  (8) 

其中， tg 表示随机目标函数 ( )tf W 的梯度， tm 表示一阶矩， tv 表示二阶矩， [ )1 2, 0,1β β ∈ 表示矩估计的指

数衰减率。ϕ 为学习率，表示参数空间有效步长的量级， 8 = 10ω − 代表一个常数参量。衰减过程分别对一

阶矩 tm 、二阶矩 tv 偏差校正，得到 tM 、 tV 。每经过一次衰减的迭代后都需要更新随机目标函数 ( )tf W 的

W 参数。 
经典的随机梯度下降方法的学习率在整个训练过程中是保持不变的，即所有的权重更新所使用的学

习率是相同的。Adam 与随机梯度下降法不同的是，该方法的学习率不再是固定的，而是自适应的，它通

过梯度的第一次和第二次矩来计算和更新学习速率。 

2.4. 批归一化 

批归一化是一个深度神经网络训练的技巧，不仅可以加快模型的收敛速度，还可以在一定程度上缓解网

络中的“梯度弥散”问题，从而使训练的深层网络模型更加稳定。在训练网络过程中，参数不断发生更新，

除了输入层的数据外，后面网络每一层的输入数据分布随着参数更新，也不断发生变化。具体过程如下： 
选取小批量数据，然后计算小批量数据的均值和方差， 

( )
1

1 m i
i x

mβµ =
← ∑                                    (9) 

( )( )22
1

1 m i
i x

mβ βσ µ
=

← −∑                               (10) 

其中， βµ 表示每一个训练批次数据的均值， 2
βσ 表示每一个训练批次数据的方差，m 为 batch 大小， i 为

训练批次。 
接着进行归一化处理，获得 0-1 分布， 

( )

2

i

i

x
X β

β

µ

σ ε

−
←

+
                                  (11) 

( ), ii i xy X BNγ βγ β← + =                               (12) 

其中，γ 是尺度因子， β 是平移因子，是在训练时网络自己学习得到的。参数依赖于梯度的更新，数据分

布不同往往出现梯度爆炸或消失的问题。内部协变量漂移[15]是造成该问题的主要原因之一。在训练时，不

同数据的分布差异使得网络权重更新有较大不同，这种不同会在层级之间传播，使梯度出现振荡、爆炸或消
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失的问题。同时，所带来的权重振荡既降低了网络训练速度，也降低了网络性能。在验证和测试时，与训练

集分布不同会带来学习到的模型的泛化能力大大降低。尽管小批量的随机梯度下降已经广泛应用在 CNN 的

训练，然而内部协变量漂移，大大降低了训练的有效性[15]。为避免该问题的出现，批量归一化将特征强制

变换到均值为 0，方差为 1 的标准化分布。变换后的分布落在激活函数对输入比较敏感的区域，有效地防止

了梯度爆炸或消失的问题。批量归一化具有诸如对初始化不敏感、更快的收敛速度和更好的重建性能等优点。 

2.5. 网络架构 

DCN 的输入为观测图像，即包含点扩展函数模糊效应的图像，而输出则为不包含观测效应的图像。

网络学习输入与输出图像之间的映射函数。网络共有 10层，前 8层的每层包含卷积和激活函数两个子层；

倒数第二由卷积、批归一化和激活函数三个子层组成；最后一层仅包含卷积层。10 层的网络结构能够有

效地表征复杂的特征。为保证特征抽取的稳定性，正如其它研究一样，我们采用的卷积核大小为 3 × 3。
每一层采用 64 个节点。网络架构如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. The network architecture of DCN 
图 1. DCN 的网络架构 

3. 实验与分析 

SKA 具有平方公里级的合成孔径，具有超高的分辨率。SKA 第一期低频天线阵列(SKA1-low)已经开

始建设，采用多站干涉。由于天线位置分布较稀疏，导致大量的空间频率域无法获得数据。正如前面分

析，这会模糊天体图像，使得部分特征无法分辨，直接影响到天体物理研究。SKA1-low 的首要科学目标

是宇宙再电离信号的探测，强的前景信号会淹没微弱的宇宙再电离信号，使得宇宙再电离信号重建变得

非常具有挑战性。在强的前景信号中，河外点源是在巡天观测中最为常见的一种强源。河外点源的重建

和消除在宇宙再电离观测数据中占有非常重要的地位。为此，本文主要的研究对象是河外点源。 
为了展示 DCN 在消除点扩展函数的性能，我们利用 RASCIL 模拟了 SKA1-low 核心阵列进行模拟观

测。图 2 中展示了模拟观测的一个例子。从图像可以看出，相对于干净的天体图像，观测后的脏图中许

多细节结构变得模糊不清，无法辨识，进而无法进行相关的天体物理研究。 
利用 DCN 算法处理的结果显示在图 3。图 3(a)为重建的模型图像，用于逼近真实的天空。图 3(b)为

模型误差图像，它是重建的模型图像与参考图像的差，用于衡量重建的模型图像与真实参考图像之间差

异。可以看出，重建的模型图像与参考图像在结构上非常相似。其模型误差图像的微弱特征也可以证明

上述结论。整体上，DCN 能够很好的重建点源。 
为进一步测试 DCN 的性能，通过模拟产生了不同分布的随机点源，并且在亮度上也具有随机性。这

能够更好地模拟天空河外点源的情形。其模拟观测结果显示在图 4。在这里，我们将DCN与通用的CLEAN
反卷积的结果进行了比较，如图 5，可以看出 DCN 重建的结果明显优于 CLEAN 处理的结构。整体上，

DCN 不但能够很好的重建不同位置的源，而且重建的图像优于 CLEAN。 
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(a) 真实图像                   (b) 点扩展函数                  (c) 脏图 

Figure 2. Simulation observations from RASCIL 
图 2. RASCIL 模拟观测结果 

 

 
(a) 重建的模型图像                     (b) 模型误差图像 

Figure 3. Results from DCN algorithm 
图 3. DCN 算法处理的结果 

 

 
(a) 真实图像                              (b) 脏图 

Figure 4. Simulation observations from RASCIL 
图 4. RASCIL 模拟观测的结果 
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(a) CLEAN 方法重建的模型图像    (b) CLEAN 方法重建的模型误差图像 

 
(c) DCN 方法的模型图像           (d) DCN 方法的模型误差图像 

Figure 5. Comparison of results from typical CLEAN algorithm and the improved 
algorithm 
图 5. 通用的 CLEAN 方法与本文的 DCN 方法图像重建结果对比 

4. 总结 

正在建设的 SKA 将是全世界最先进的射电望远镜。该望远镜使用了干涉测量技术，通过大量的小口

径望远镜或天线来实现虚拟的大口径望远镜的效果。由于望远镜分布较为稀疏，部分的空间频率域无法

采样，这在空间域会形成一个具有模糊效应的点扩展函数。CLEAN 算法是通用的消除点扩展函数的反卷

积方法，采用模型驱动的设计理念。模型驱动方法通常会有较明显的误差。本文提出一种新的深度学习

模型 DCN 用于 SKA 图像重建。该方法采用数据驱动的设计理念，使用海量数据来更好地学习数据中包

含的模式。从结果上看，新方法 DCN 能够更加有效地重建 SKA 图像。 
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