
 

特色专题

天体物理人工智能：基础模型与科研智能体
王瑜 1,2，李亮 3，蔡荣根 3*

摘要　随着大视场巡天、高时间分辨率监测和多信使观测的快速发展，天文学正面临数据规模、数据

类型与观测频率同步增长的新局面；与此同时，人工智能正从面向单一任务的专用模型，拓展至基础模

型和以大语言模型为核心的科研智能体。综述了近 5 年上述方法在天体物理中的代表性进展，重点比

较了专用模型、基础模型与科研智能体在训练目标、数据组织、迁移方式和科学角色等方面的功能边

界。结果表明，专用模型在定义明确、数据分布稳定的任务中仍最为成熟有效；基础模型通过大规模异

构数据预训练，已在图像、光谱和时间序列等跨任务迁移中展现出统一表征的潜力；而科研智能体尚处

于早期探索阶段，其在文献归纳、工具调用和多步骤科研流程组织中的作用仍需审慎评估。通过进

一步分析当前面临的数据质量、泛化能力、物理解释性、不确定性量化及可重复性等关键问题，指出未

来应优先推进高质量数据基础设施建设、跨巡天外部验证规范、软件工具链固化以及交叉人才培养等

方向。
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天文学研究正迈入一个全新的发展阶段。随着

一系列大科学设施持续投入运行，大视场巡天、高时

间分辨率监测、多波段观测，特别是多信使联合观测

不断发展，天体物理研究越来越依赖对不同类型海量

数据的统一分析与理解。与此同时，人工智能

（artificial intelligence，AI）也在快速演进，其研究重点

已由面向单一任务的模型训练，拓展至基于大规模数

据的预训练和面向专业领域的模型适配[1−4]。当代天

文学的研究范式，正迫切寻求与人工智能技术发展趋

向的深度融合。天体物理研究不仅积累了丰富的观

测数据，涵盖多类天体和多种物理现象，还具有明确

但尚不完备的物理先验，同时形成了图像、光谱与时

序数据并存的复杂数据生态。这些特点既界定了人

工智能大模型在天文学中的重要应用场景，也为人工

智能的发展提供了独特的科学环境。

理解当前人工智能的发展，首先需要区分几类人

工智能模型在科研中不同的应用。以往广泛使用的

小规模神经网络，通常是在相对固定的数据集上，围

绕清晰定义的标签和目标函数进行训练，用于解决某

一具体问题，例如光谱分类、红移估计或候选体识

别[5−6]。这类方法在很多成熟任务中依然最为有效，但

它们更适合作为面向单一任务和特定数据的专用模

型，而不是面向更广泛科学问题的通用基础。

基础模型（foundation model）通常在大规模、多来

源、弱标签或无标签数据上进行预训练，以获得能够
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迁移至多种下游任务的数据表征[3,7−8]。对于天文学来

说，随着多波段、多时域和多模态观测数据持续累积，

面对持续出现的新任务，研究者难以反复构建独立的

数据表示、特征提取和训练流程。基础模型的潜力正

在于，它有望把不同观测数据映射到更统一的表征空

间，从而降低任务迁移成本，支持源分类、参数反演、

异常发现以及多模态联合分析等一系列任务。

大语言模型（large language model，LLM）及由其

驱动的科研智能体可参与文献归纳、知识整合、代码

生成、工具调用、结果核验和科研记录等环节。当科

研智能体与观测数据库、数值程序和分析软件连接

后，其作用可由单步数据处理扩展至多步骤科研工作

流的任务编排与协调[9−11]。

需要指出的是，新兴方法并非对传统模型的简单

替代。在许多具体任务中，尤其是在数据类型相对统

一、特征明确的任务中，传统机器学习模型以及面向

特定问题设计的神经网络，仍然具有很强的实用价

值。因此，更符合当前天文学现实的图景，并不是“新

模型取代旧模型”，而是不同层级方法在科研体系中

的分工逐步清晰：专用模型仍然是面向具体科学任务

的落地主力，基础模型开始承担统一表征与跨任务迁

移的功能，而大语言模型与科研智能体则进一步进入

科研工作流层面。

通过综述近 5年专用模型和基础模型的方法进

展，讨论大语言模型与科研智能体在科研工作流中的

作用，分析了相关发展趋势和主要问题。本研究中所

称多模态主要指图像、光谱、时间序列、星表和文本

等不同数据形态，多波段指不同电磁波段的联合观

测，多信使则特指电磁辐射、引力波、中微子和宇宙

线等不同物理信使的联合分析。 

1    近 5 年天体物理人工智能的方法进展

为系统梳理专用模型、基础模型与大语言模型及

科研智能体在科研体系中的不同定位，表 1对比了这

3类方法在天体物理应用中的主要差异，在实际研究

中，3类方法具有不同的优势和功能侧重点，共同构成

天体物理人工智能的层级化工具生态。
 
 

表 1　专用模型、基础模型与大语言模型及科研智能体在天体物理应用中的主要差异

维度 专用模型 基础模型 大语言模型与科研智能体

训练目标
　针对定义明确的单一任务进
行优化

　在大规模异构数据上开展自监督或弱
监督预训练，学习可迁移表征

　大语言模型学习语言和代码表征；科
研智能体通过检索、工具调用和任务编
排完成多步骤任务

数据组织
　主要依赖单一巡天或特定任
务的数据集

　侧重跨巡天、跨模态和跨任务的数据
整合与统一表示

　连接文本、代码、文献、知识库、科学
数据和外部工具

迁移方式
　新任务通常需要重新训练或
较大幅度微调

　通过冻结编码器、线性探针或轻量微
调迁移至下游任务

　通过提示、检索、函数调用、记忆机制
和轻量微调适配新任务

科学角色
　完成定义明确的局部分析任
务

　提供可复用的数据表征和跨任务迁移
基础

　辅助组织多步骤科研流程并协调外部
工具

主要局限
　任务边界固定，跨数据集泛
化能力有限

　训练成本较高，评测和物理解释体系
尚不成熟

　存在幻觉、数值可靠性、版本漂移、可
重复性和来源追溯问题

注：根据相关方法研究与代表性文献归纳[3,5−11]。
 
 

1.1    专用模型：面向明确科学任务的高效方法

近 5年，面向具体科学问题优化的专用模型仍是

主要实用方法。例如，光学观测方向，类星体光谱分

析是典型案例。Busca等[12]提出 QuasarNET，实现了

基于深度神经网络的类星体光谱分类和红移估计。

Rastegarnia等 [13]通过卷积网络在斯隆巡天 （Sloan

Digital Sky Survey，SDSS）光谱上开展红移估计，强调

直接从光谱整体中学习局部与全局模式，而不是像传

统方法那样主要围绕显著谱线进行模板式判别。随

后，Moradi等[14]进一步将这一思路扩展到类星体、星

系、恒星等的统一光谱分类。Liu等[15]以多任务卷积

网络自动搜索并表征 Ca II吸收线，把传统上高度依

赖人工核验的流程推进至可扩展的自动化阶段；该方

法在 SDSS DR7和 DR12数据中重新识别出 321个
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已知 Ca II吸收体，并从另外 381条光谱中筛选出候

选吸收系统。在高能天体物理中，Sahakyan等[16]利用

梯度提升树对费米卫星数据库中的不确定型耀变体

进行分类，结果表明在小样本且带有缺失值的目录数

据中，仍然可以达到高于传统方法的准确率。随后，

Begue及其合作者把卷积神经网络引入耀变体宽波段

辐射模型拟合，先后构建了面向同步辐射−自康普顿、

外康普顿以及质子同步辐射/混合模型的参数拟合网

络[17−19]，显著降低了传统自洽辐射模型的计算时间，

使快速宽波段拟合成为可能[17−19]。基于上述工作建

立的马卡良多波段数据中心（Markarian Multiwave-

length Data Center，MMDC）把多时段多波段的数据获

取和机器学习驱动的物理建模结合到同一平台，发展

了“数据访问—模型拟合—物理解读”的一体化工具

链[20]。专用模型在时域和高能瞬变领域能够嵌入观

测流程，快速服务新任务。Zhang等[21]提出基于迁移

学习和多尺度卷积模块的伽马暴识别方法，在标签有

限的极目卫星（Gravitational wave high−energy Electro-

magnetic Counterpart  All−sky Monitor，GECAM）数据

上获得高精度结果，并发现若干此前未识别事件；其

后续工作又通过数据增强与特征增强进一步优化了

识别框架[22]。在更高能区间，Li等[23]将机器学习用于

高海拔宇宙线观测站（Large High Altitude Air Shower

Observatory，LHAASO）的甚高能伽马观测中的背景

抑制，实现伽马射线事例与宇宙线强子背景的分类。

更前沿的趋势则是让人工智能参与到经验规律

提炼和大样本物理量推断中。例如，Liu等[24]结合深

度学习、量纲分析和符号回归，从快速射电暴数据中

提炼出一个分类方程；其中所采用的符号回归思路与

从深度模型中提取解析表达式的方法相联系[25]。

Lu等[26]利用以回响映射质量为标签的深度网络，对

263604个 SDSS−DR16类星体给出黑洞质量估计；在

按天体划分的独立测试集上，模型均方根误差约为

0.397 dex，与回响映射质量约 0.35~0.5 dex的内禀离

散度相当。基于仿真的推断已成为复杂天体物理参

数后验估计的重要方法[27]。Dax等[28]建立了双中子

星并合的机器学习推断框架，可在约 1 s内完成全部

17个参数的后验推断；与近似低延迟方法相比，其

90% 可信天空区域面积的中位数缩小约 30%。

以上工作说明，专用模型并未过时。相反，它们

在近 5年内扩展到了更复杂的数据形态和更高价值

的科学问题之中。但从方法论上说，这类模型大多仍

然具有明确的应用边界。例如红移模型不一定能做

分类，伽马射线暴的模型不能直接应用于类星体的数

据。对于未来的科研流程，专用模型高效和精确的特

征适合作为人工智能体系的“执行部件”。 

1.2    基础模型：统一表征与跨模态迁移

相比之下，基础模型的目的不是把某一项任务做

到极致，而是构建可跨任务复用的统一表征。这一方

向的前提首先是数据组织方式的改变。The Multi-

modal Universe数据集把图像、光谱和时序天文数据

以统一格式加以整理，形成多达数亿观测、约 100 TB

规模的机器学习友好数据集，并提供了代表性基准任

务[29]。这类工作的重要性在于为天体物理基础模型

建立了公共数据基础，服务于之后的“预训练”和“跨

模态统一表征”。

在具体模型层面，近年较有代表性的时域基础模

型是利用约 50万个合成超新星样本，通过对比学习

把光变曲线与光谱对齐在共同嵌入空间，再基于

4702个真实观测超新星样本进行微调[30]。其方法学

意义在于，它展示了基础模型如何应用于“高质量光

谱或标注样本稀缺，而低质量观测或模拟样本相对丰

富”这种典型的情景。对天体物理学来说，这比单纯

追求更高精度更重要，因为未来多数大科学设施都将

面临这种标注和模态不均衡的问题。

天文全模态网络 AION−1（AstronomIcal  Omni−

modal Network）代表了更接近通用天文基础模型的一

种探索[31]。其两阶段架构采用模态专用词元化，并借

鉴掩码自编码思想开展 Transformer建模[31−32]。模型

在 Legacy Survey、超主焦相机（Hyper Suprime−Cam，

HSC）、SDSS、暗能量光谱仪（Dark  Energy  Spectro-

scopic Instrument，DESI）和盖亚卫星（Gaia）等 5个大

型巡天上进行预训练，覆盖超过 2亿条恒星、星系和

类星体观测数据[31]。其意义主要体现在 2个方面：首

先，它把不同类型的天文观测数据纳入同一个模型进

行统一处理，这意味着研究流程有望从过去针对不同

数据分别构建处理流程和分析模型，转向优先学习统

一的数据表征。其次，它表明只需冻结预训练编码

器，并结合较为简单的下游适配模块，就可以迁移到

多类天体物理任务。这表明，基础模型在天体物理研
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究中正初步呈现出类似通用基础设施的作用。

中国团队提出的面向光谱数据的对比学习预训练

框架 SpecCLIP（Spectroscopic  Contrastive  Language−

Image Pre−training），围绕跨巡天、跨分辨率光谱对齐

构建面向光谱数据的“窄基础模型”[33]。其训练范式

借鉴对比语言—图像预训练（Contrastive Language−

Image Pre−training，CLIP）和简单视觉表征对比学习

框架（Simple  Framework  for  Contrastive  Learning  of

Visual Representations，SimCLR）所代表的对比学习方

法[34−35]，将郭守敬望远镜（Large Sky Area Multi−Ob-

ject  Fiber  Spectroscopic  Telescope，LAMOST）与 Gaia

的低分辨率光谱对齐至共同表征空间，并利用附加解

码器保留不同仪器的特征信息[33]。其重要性在于把

“基础模型”落实到不同来源光谱统一表征这一可直

接检验的问题上。

从数据模态看，AstroCLIP通过对比学习将星系

图像和光谱对齐至共享表征空间，可用于跨模态检

索、红移估计、物理参数估计和形态分类[7]；FALCO

则在 Kepler光变曲线上开展自监督预训练，并迁移

至恒星变源分类、表面重力估计和耀斑识别等时域

任务[8]。

综上，基础模型与专用模型的差异，并不在于其

参数的多寡，而是能否在更大范围内减少重复建模与

重复训练。对天体物理而言，基础模型最有价值之处

在于为多源、多模态观测数据联合分析的科学任务提

供一个共享基础。 

1.3    大语言模型与科研智能体：科研流程的组织与

自动化

面向天文学科研文本的领域模型方面，AstroLLa-

MA利用 30余万篇天文学论文摘要对 LLaMA−2进

行领域适配，代表了天文学专用大语言模型的早期探

索。不过，领域适配并不等同于科学推理能力，其事

实准确性、引文可靠性和工具调用能力仍需通过独立

基准进行验证[36]。

基础模型侧重学习可迁移的数据表征，大语言模

型与科研智能体则用于组织文献、数据、代码和工具

调用等科研环节。

关于大语言模型在天文研究中的早期使用，

Fouesneau等[37]调研了 13位天文学研究者在多个月

内使用 ChatGPT、Copilot等工具的实际经验，发现其

主要用途集中在论文写作、代码辅助和日常沟通等方

面。该研究表明，现阶段大语言模型在天文学中的主

要作用是辅助写作、编程和信息整理，提高日常科研

效率，而非替代研究者的科学判断。

在更直接的科研应用中，Li等[38]将大语言模型用

于样本稀少且噪声复杂的引力波识别任务。在仅使

用 90个激光干涉引力波天文台（Laser Interferometer

Gravitational−Wave Observatory，LIGO）事件进行微调

的设置下，模型的信号识别准确率达到 97.4%；进一步

增加模拟样本并未改善其性能。这一结果提示，大语

言模型在小样本和非高斯、非平稳噪声条件下具有探

索价值，但其泛化能力仍需通过更多真实事件、不同

观测运行期数据和独立模型加以验证。Stoppa等[39]

展示了大语言模型在瞬变源分类中的应用潜力。仅

通过 15个示例和文字指令，模型就在 Pan−STARRS、

MeerLICHT和 ATLAS等巡天数据上取得平均 93%

的分类准确率，并能够为每个候选体生成自然语言说

明；但这种说明是否忠实反映模型的内部决策过程，

仍需通过独立方法验证。

更进一步的探索来自 Wang等围绕“AI能否理解

宇宙”开展的一系列研究。Wang等[40]通过使用多类

天体物理数据对生成式预训练 Transformer（gene-

rative pre−trained transformer，GPT）模型进行领域微

调，结果显示单一模型能够同时处理天体分类、伽马

暴分类、类星体红移估计和黑洞参数推断等任务。在

后续研究中，Wang等[41]进一步从直觉、因果关系和多

模态处理等角度探讨了人工智能“科学理解”的含

义。这一系列工作最有价值的地方不在于它们证明

人工智能具备了某种类型的“科学理解”，更在于它们

把问题从“能否再做一个更准的分类器”提升到了“能

否构造统一的科学认知框架”层面。

智能体方法则进一步把大语言模型从“分析数

据”推进到“组织研究流程”。多波段星系观测自动分

析的自我改进型大语言模型智能体（Mephisto），把大

语言模型、多智能体协作、树搜索，以及星系建模工

具结合起来，让系统能够像研究者一样，围绕观测数

据不断提出解释、调用外部程序进行检验，并根据结

果反复修改判断，逐步收敛到较合理的物理图景[42]。

虽然这项工作目前尚处于探索阶段，但已清楚指明方

向，相关方法正在由单步预测工具向能够调用外部工
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具、整合先验并管理多步骤任务的科研智能体发展。

天体物理中的人工智能研究正经由大语言模型

经历 2方面变化。一方面，研究目标从早期侧重分

类、检索和发现，逐步转向更高层次的科学分析，在复

杂数据中提炼规律并参与科学推断。另一方面，人工

智能介入的层次也正从训练模型处理科学数据，逐步

扩展到科研流程本身，包括资料整理、假设生成、逻

辑推理、工具调用、结果检验和总结结论。 

2    发展趋势与主要问题
 

2.1    从模型架构转向数据与表征基础设施

从专用模型向基础模型的演进历程可以发现，真

正重要的变化并不只是模型越来越大，更在于人们逐

渐认识到，科研中大量重复投入的时间和精力，往往

并不是投入在模型本身，而是在数据整理、不同类

型数据的衔接、训练目标的设定，以及如何把数据

变成模型能够有效利用的形式这些更基础的工作环

节[4−6,29,43−44]。因此，未来天体物理人工智能的研究能

力，将更多取决于高质量公共数据集、统一的数据规

范和可复用的通用表征。正如 Wang等所强调，未来

大科学装置的设计不能只考虑观测能力本身，应从设

计阶段就把人工智能对数据质量、数据格式、可获取

性以及后续分析流程的需求纳入整体考虑[40]。 

2.2    从预测性能转向物理解释与不确定性评估

对于天文学而言，当前的关键已不仅在于模型给

否输出结果，而在于其能否帮助研究者理解结果为何

成立、哪些证据支持这一判断、背后对应什么样的物

理过程，以及这一判断在整个研究流程中是如何逐步

形成的。正因如此，未来有价值的科研代理系统，不

应只是更强的预测工具，而应当能够把数据分析、推

理说明和工具调用组织到同一工作流中，清楚展示所

依据的数据、假设和推理步骤，并在必要时完成外部

检验。只有这样，人工智能才可能从提升效率的辅助

手段，进一步发展为支持科学理解与科学发现的研究

伙伴[45−46]。

除物理解释外，不确定性评估应与点预测同时报

告。对于分类任务，应给出概率校准误差、可靠性图

和选择性风险；对于参数反演，应报告后验分布或置

信区间，并区分由观测噪声引起的数据不确定性与由

模型结构、训练样本有限性引起的认知不确定性。面

向跨巡天应用时，还应通过域外测试和校准漂移监

测，评估数据分布变化对模型可信度的影响[47]。 

2.3    从单步工具转向可追踪的科研智能体

在科研场景中，大语言模型的价值不应只是局限

于生成文本。更值得期待的方向，是其将文献阅读、

数据处理、代码调用、数值模拟和不确定性分析组织

到同一流程中，成为一个可以检查、可以追踪、也可

以纠错的研究协调层[11,42,48−49]。这意味着未来评价科

学大语言模型的关键指标，也不应只是通用问答得

分，还应包括以下方面：是否能稳定调用外部工具、是

否能遵守物理约束、是否能给出可验证来源、是否能

在版本更新后保持可重复性。换言之，天体物理真正

需要的不是“会对话的通用模型”，而是可审计、可复

现的科研工作流协调系统。

已有研究记录了大语言模型生成虚构或信息错

配引文的问题[50]，并提出利用语义熵识别模型幻觉的

方法[51]。近期研究还指出，仅以准确率作为优化和评

价目标，可能促使模型在不确定时进行猜测，从而产

生看似合理但实际错误的答案[52]。基于这些风险，建

议科研智能体同时保留原始数据、文献标识符、代码

和模型版本、工具调用日志及不确定性信息，并开展

数字对象标识符（digital object identifier，DOI）或天体

物理数据系统（Astrophysics Data System，ADS）校验、

单位和边界检查以及独立程序复算。 

2.4    从单项应用转向面向人工智能的科研基础设施

基础模型和大语言模型的建设难以由单个课题

组独立完成，需要天文学、统计学、机器学习和软件

工程等多个学科方向的长期协同合作。对未来的天

文重大项目，人工智能相关能力不应只被看作附属支

持，而应成为研究体系的一部分。这意味着，在项目

组织上，需要把数据工程师和人工智能研究者纳入核

心团队；在人才培养上，则需要建立更稳定的交叉培

养机制，使研究者既能理解天体物理问题，也具备处

理大规模数据和复杂模型系统的能力。 

3    结论

近 5年来，人工智能在天体物理领域的应用，已

从面向单一任务的专用模型，逐步扩展至基础模型和
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科研智能体。这 3类方法并非简单替代关系：专用模

型适合完成定义明确且数据分布相对稳定的任务；基

础模型通过自监督或弱监督预训练提高表征复用和

跨任务迁移能力；大语言模型与科研智能体则尝试连

接文献、数据、代码和外部工具，参与多步骤科研流

程的组织。现有证据表明，专用模型的应用最为成

熟，天体物理基础模型已在图像、光谱和时间序列任

务中显示出迁移潜力，而科研智能体在天文学中的应

用仍处于早期阶段，尚不能替代研究者的科学判断。

后续发展应重点推进高质量数据与元数据建设、

跨巡天外部验证、物理约束和不确定性评估、模型与

工具版本固化，以及可追踪的端到端科研记录。只有

当数据来源、模型输出、工具调用和人工干预均可检

查、可复现时，人工智能带来的效率提升才可能进一

步转化为可靠的天体物理研究成果。
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Abstract　With the rapid development of wide−field surveys, high−cadence monitoring, and multimessenger observations, astronomy is

facing a new era of simultaneous growth in data volume, data variety, and observing frequency. At the same time, artificial intelligence is

expanding  from  task−specific  models  to  foundation  models  and  large−language−model−based  scientific  agents.  This  article  reviews

representative advances of these methods in astrophysics over the past five years, with a focus on comparing their functional boundaries in

terms of training objectives, data organization, transfer strategies, and scientific roles. The review shows that task−specific models remain

the  most  mature  and  effective  for  well−defined  problems  with  stable  data  distributions;  foundation  models,  pretrained  on  large−scale

heterogeneous data,  have demonstrated promising potential  for  unified representation and cross−task transfer  in  imaging,  spectroscopy,

and  time−series  tasks;  scientific  agents,  however,  are  still  in  early  exploratory  stages,  and  their  roles  in  literature  summarization,  tool

invocation,  and  multi−step  research  workflow  orchestration  require  cautious  assessment.  The  article  further  examines  key  challenges,

including data quality, generalization, physical interpretability, uncertainty quantification, and reproducibility. It identifies future priorities

in  building  high−quality  data  infrastructure,  establishing  cross−survey  out−of−distribution  validation  standards,  solidifying  software

toolchains, and fostering interdisciplinary talent training.

Keywords　astrophysics; artificial intelligence; foundation models; large language models; scientific agents; multimodal learning ●
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