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一 种提高恒星光谱识别率的新方法*) 

白 凌 郭 平 

(北京师范大学计算机科学系 北京 l0o875) 

摘 要 本文提出的方法是基于Kalman滤波和径向基函数神经网络的，是对提高恒星光谱识别率的深入研究。 

它不再依赖分类正确率曲线选取特征，可以直接将 Kalman滤波的输出作为径向基函数神经网络的输入。该技术 

分为两个阶段：第一阶段，采用 Kalman滤波对经过归一化的光谱数据进行去噪、降维，同时进行第一次的分类；第 

二阶段，利用径向基函数神经网络进行第二次的分类。实验表明这种新技术是健壮的、高效率的、通用性强的。该 

方法的分类结果比主成分分析的最好结果还要好。 
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1引言 类别之间建立非线性映射关系来实现识别的功能。 

在对光谱的研究当中，对光谱数据进行分类是 
一 大难题。光谱识别通常是利用光谱线的波长、强 

度和谱线宽度等特征信息进行识别。识别方法一般 

是采用分类技术，将待识别光谱与已知的模板光谱 

匹配，从而将待识别光谱划分到相应的类别上。在 

实际中由于获取光谱时的测量误差，噪声干扰，识别 

技术的限制，使得待测光谱与模板很难匹配准确，造 

成光谱识别率较低。针对这些问题，本文主要讨论 

从分类技术方面去改进。 

恒星光谱数据都是多维的，且是多噪声的，因此 

要对恒星光谱数据进行分类，所采用的方法就要能 

够高效地进行计算并能够有效地去除噪声。传统的 

多参 数 分 类 方 法，如 线 性 甄 别 分 析 (Linear 

Discriminant Analysis— LDA)、二次 甄别 分析 

(Quadratic Discriminant Analysis— QDA)由于数据 

奇异性的问题都不能直接用于这种病态数据。主成 

分分析(Pfinciple Component Analvsis—PCA)r z]技 

术往往直接被用来对这些病态数据进行特征提取。 

将样本投影到低维空间上，同时尽量保留主要分量， 

最大限度地保留有用信息，这样提取出来的特征数 

就会低于样本数 2。另外一个可以用来解决这种 

奇异问题的方法就是采用 Kalman滤波L3J。Kalman 

滤波是一种线性滤波情况下的最小均方误差估计 

法。它在一个独立的矩阵(光谱数据)和一个非独立 

的矩阵(类别标号)之间建立一个线性的模型， 

Y =X *B+Error (1) 

而 B矩阵是由最小均方误差估计法来估计的。 

径向基函数神经网络(Radial Basis Function— 

RBF)是一种前馈型三层神经网络，借助其所具有的 

非线性模型的能力与局域化的特点，将特征光谱与 

2背景 

2．1预处理技术 

实验所 采 用 的数 据 是 从 天 文 数 据 中心 

(Astronomical Data Centre)中选取的。其 中包括 

Jacoby(1984)中的161条光谱数据和Pickles(1985) 

中的96条光谱数据，它们的分辨率分别是 0．14nm 

和 1．2nm。这三组数据经过线性插值统一波段范 

围为 360～742nm，分辨率为 0．5nm。 

由于所选数据来自两个库中，观察的时间、环 

境、噪声均不一样，因此在分类之前先对数据进行了 

归一化处理。 

2．2 Kalman滤波 

Kalman滤波最先是由R．E．Kalman提出来用 

于处理卫星轨道数据问题的[引。 

在式 l中，我们建立了一个线性模型。其中 

x 是一个有 m个物体和 n维参数的光谱数据样 

本，而 Y 。是一个有 m个物体和 P类的类别标号 

矩阵。B 。是一个有 P列的 b一系数矩阵。在 

Kalman滤波中，B矩阵和它的协方差矩阵P 是通 

过下面的公式迭代算出的L5 J。 

B(k)=B(k—1)+K(k)[Y(k)一X(k)B(k—1)](2) 

P(k)=[I—K(k)X(k)]P(k—1)[I—K(k)X 

(k)]+K(k)r(k)K’(k) (3) 

K(k)=P(k—1)x’(k)[X(k)P(k—1)x’(k)+ 

r(k)]I1 (4) 

其中，n是系统中数据的维数；m是物体的数量；k= 

l，2，⋯，m是测量物体的索引，表明现在正在对哪 

个物体进行处理；B(k)是系统状态矩阵；Y(k)是类 

别标 号 矩 阵 (第 k个 物 体 的类 别 编 号 )；X 

(k)是测量矩阵(第k个物体的光谱)；K(k)是 

*)国家自然科学基金(60275002)和国家863计划(2003AA133060)资助课题。 

· 59 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


Kalman滤波获得的增益矩阵；P(k)是系统的协方 

差矩阵；r(k)是测量过程中的噪声值。 

为了能够应用 Kalman滤波，r(k)的值必须在 
一 开始就给定。我们使用一个很小的测量值 2．5× 

1OI9作为它的初始值。当我们给B矩阵和P矩阵 

赋以不同的初始值时，Kalman滤波的结果是相对稳 

定的，因为我们所建立的是一个线性的模型。在这 

次讨论中，我们先用零矩阵作为B矩阵的初始值而 

单位矩阵作为 P矩阵的初始值。对于每一个样本 

k，B矩阵、P矩阵及向量 K都是根据输入的第 k个 

样本的数据由式(2—4)来更新的。 

2．3 RBF神经网络 

RBF神经网络由三层组成，输入层节点只是传 

递输入信号到隐层，隐层节点(亦称 RBF节点)由激 

励函数构成，而输出层节点通常是简单的线性函数。 

径向基函数是以一个基函数作为一个神经元函 

数而以参数 w作为权值的。 

RBF神经网络的输出为隐层节点输出的线性 

组合，即 ： 

Zk(x)= wki i(I1 x— j l1)+Wk0 
J 1 ’ 。 ’ 

= wkj‘pj(11 x一 )营z(x)=W~o(x) (5) 

其中 w的是偏置常数， (I】x一 I】)；l，权值矩阵 

w可以被初始化为 w=f+T夺～，f+T是相应的目标 

向量，而 是对称矩阵。 

r (I1 xl— 1 l1)⋯ (11 x 一 l l1)、 
=f ! ． f 
(11 xl一 l1)⋯ (11 x 一 l1)J 

虽然有各种各样的基函数，本文中选择基函数 

夺为高斯型： 

‘pj(11 x—n I1)=exp[一 1 l1 x—n II ] (6) 

其中， 是第 j个隐层节点的输出，x是输入样本，／．ti 

是高斯函数的中心值， 是标准化常数。每个基函 

数的 和 都可以不同，而矩阵 w包含了权值和 

位移的信息。由式(6)可以看出，节点的输出范围在 

O和 1之间，且输入样本愈靠近节点的中心，输出值 

愈大。 

3实验 

按照温度由高到低，一共有七种主要的恒星光 

谱数据，它们分别是 0、B、A、F、G、K和 M。七种主 

要的光谱型见图 1，具体描述见文[7]。 

实验所采用的数据共有 257个样本，每个样本 

的维数均为 765，即m=257，n=765。其中，O类数 

据共 2l条，B类数据共 43条，A类数据共 33条，F 

类数据共 39条，G类数据共 47条，K类数据共 42 

条，M类数据共 32条。我们采用交叉检验技术来 
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进行实验，也就是说从每一类中随机选取 16个样 

本，每次选取其中的 15个作为训练样本，剩下的一 

个作为检验样本，然后计算出平均的分类正确率 

(Correct Classification Rate～CCR)。 

图 1 七类典型的恒星光谱 

首先进行归一化处理，实验中我们采取的办法 

是对每一类数据分别进行归一化，这是因为我们认 

为同一类数据在实验中的表现是相似的。 

然后，采用 Kalman滤波技术对光谱数据进行 

去噪降维【5j5。图2显示了去噪效果。从图中可以看 

出，光谱曲线更加光滑，并且保留了数据的尖峰。 

Kalman滤波在一定程度上可以很好地去噪。 

KalmaIl滤波结果(上面一根是滤波前的光谱线， 

下面的一根是滤波后的光谱线) 

最后，将Kalman滤波的结果 Y=X*B作为 

输入送入 RBF神经网络，进行分类。在 RBF神经 

网络中，我们使用了21个基函数，选择了训练样本 

的5个不同的7值。对于输出向量 z，我们采用 one 

—of—k编码方式。 

由于这组数据的噪声比较大，采用我们的新技 

术能达到的平均 CCR为 O．91。 

在所实验中，开始选取零矩阵作为 B矩阵的初 

始矩阵。实验证明，当选取不同的初始值作为 B矩 

阵的初始矩阵时，分类结果都是相对稳定的，这是因 

为我们建立的是一个线性模型。 

RBF网络的结果对分类结果的影响是很大的。 

当选取不同的神经元个数时，RBF所得到的分类结 

果是很不同的。如果神经元个数选取合适，可以大 

大地提高分类结果。在实验中，我们也选取了7O个 

神经元结构的 RBF网络，它所能达到的平均 CCR 
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为O．69。当采用过多的神经元个数时，会产生过度 

拟合的现象。 

图3 Kalman滤波在 Y一空间的三维分布 

在文[9]中，所采用的方法是将 Y=x*B*BT 

作为输入送入径向基函数神经网络，然后依据 CCR 

曲线选取最佳特征数。对于这组数据，它所能达到 

的分类正确率为O．87。 

根据式(1)中的线性模型，我们估计了 Kalman 

滤波的输出。图3显示了它的三维输出。从图中可 

以看出，七类数据大致可以分开，再经过 RBF网络 

进行分类，应该能得出较好的分类结果。 

图4 PCA三主分量的空间分布 

主成分分析(PCA)作为一种降低数据维数的技 

术可 以直接作 用于这种病态 的问题。作 为和 

Kalman滤波提取特征的比较，本文也采用了 PCA 

的方法提取出主分量【lJ，对原始数据进行降维。实 

验表明，它所能达到的 CCR仅为O．71。由于 PCA 

只是对线性可分的数据才能产生较好的结果，且 

PCA技术不具备滤噪的性能。 

图 4显示了 PCA三主分量后的结果。比起 

Kalman滤波后的结果就要差很多。 

表 1给出了各种方法CCR的比较。 

表 l 各方法 CCR比较 

方法 CCR 

新方法(21神经元) 0．9l 

新方法(70神经元) 0．69 

原方法(21神经元) 0．87 

PCA 0．7l 

结论 本文将由Kalman滤波和RBF神经网络 

组成的自动识别技术应用于恒星光谱的识别。我们 

所提出的这个新技术中，Kalman滤波是作为一个去 

噪声和特征提取的预处理器，再结合RBF神经网络 

给出了相当好的结果。分类结果比使用 PCA降维， 

再用 RBF网络分类效果要好得多。 
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