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结合小波变换和 RBF神经网络进行光谱自动分类 *) 

姜育刚 郭 平 

(北京师范大学计算机科学系 北京100875) 

摘 要 本文提出了一种基于小波变换和 RBF神经网络的天体光谱分类方法。首先利用小波变换除去谱线中的 

噪声、提取特征谱线；然后使用RBF神经网络分类，RBF网络的输入为提取的特征谱线。实验结果显示该方法具 

有良好的鲁棒性，算法效率很高，正确分类率(ccR)远远高于经常采用的主成分分析特征提取方法，因此特别适合 

于低信噪比的光谱数据分类。 
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1引言 

当前广泛开展的大规模巡天观测将产生大量的 

天体光谱数据。对于海量的光谱数据，手工分类是 

不可能的，而广泛采用的模板匹配自动分类技术由 

于实测光谱的信噪比较低、测量误差等限制很难得 

到理想的识别率。针对存在的这些问题，我们提出 

了这种分类方法。 

模式识别过程一般包括以下几个方面：预处理、 

特征提取和分类决策。天体光谱预处理的主要工作 

就是去除噪声。由于实测光谱的噪声很大，因此采 

用了在信号处理领域应用广泛的小波变换进行降 

噪，我们结合了两种小波降噪方法，取得了很好的效 

果；然后利用小波变换的多分辨率分析的特点提取 

特征谱线。由于RBF神经网络避免了BP网络冗长 

繁琐的计算学习，具有良好的泛化能力，最后我们选 

择 RBF神经网络完成分类。 

2基本原理 

2．1小波变换及多分辨率分析 

小波是小波变换的分析函数，它是在有限区间 

内积分为零并满足可容许条件的小波母函数 (t) 

通过平移和伸缩产生的函数簇： 
1 ． L 

，b(t)={ ( ) (1) 
4a “ 

其中a为尺度因子，b为平移因子。 

实际应用经常采用离散小波变换，即将尺度因 

子a和平移因子b离散化。设 f(t)是一给定信号， 

离散小波变换定义为： 

． (t)=2一’ (2一 t—n) (2) 

WTf(m，n)=j t)W ． (t)dt (3) 

计算实现离散小波变换通常采用Mallat提出 

的多分辨率信号分解算法[ 。将 
． (t)离散地表 

示为一对 H={h1}和 G={g1}，(IE z)滤波器，正交 

小波分解的实现可以写成： 

Ci(k)： h(1—2k)Cj一1(1) (4) 
It Z 

Di(k)： g(I一2k)Cj (I) (5) 

其中， 0，1，⋯，J。J为最高分解级数。上述分解 

可以表示为： 

C0(k)一C (k)一C2(k)一⋯一CJ(k) 

D (k) Dl2(k)⋯ DJ(k) 

由于分解具有正交性，由C 和D ，D ，⋯，I)J可以重 

构得到原始信号C0。其中Cj是 Cj 的逼近，I)j̈ 是 

Cj的高频细节。 

基于上述算法的应用称为多分辨率分析，采用 

该方法进行降噪主要有两种处理方法。一种是小波 

系数阈值处理方法，文[2]对此作了详细解释。另 

外，由于通常实测光谱的噪声频率较高，信号频率较 

低，因此可以通过对原始光谱进行一定级数的分解， 

分离信号和噪声，移去高频噪声，从而得到高信噪比 

的谱线。本文的降噪过程通过结合上述两种方法来 

完成。 

2．2 RBF神经网络 

径向基函数 RBF(Radial—Basis Function)神经 

网络是一种三层前向网络，输入层由输入数据源节 

点组成；第二层为隐含层，隐单元的个数有所描述的 

问题而定，隐单元的变换函数是对中心点径向对称 

且衰减的非负线性函数；第三层为输出层，它对输入 

模式做出响应【引。 

RBF神经网络的结构如图 1所示。输入层节 

点只是传递输入到隐层，隐层节点由如高斯核函数 

类型的辐射状作用函数构成，而输出层节点通常是 

简单的线性函数。 

*)国家自然科学基金(60275oo2)和国家 863计划(2oo3AAl3306o)资助课题。 
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图 1 RBF网络基本结构 

隐层节点中的核函数对输入信号将在局部产生 

响应，即当输入数据离高斯核函数的中心较近时，该 

隐层节点将产生较大的输出，反之输出则较小。 

RBF神经网络的输出为隐层节点输出的线性 

组合，即： 

h(x)=荟 (II x-xp II) (6) 
其中cIJp是输出权重，第一个隐层节点为偏置神经 

元，即 (I】x—po I】)=1，可以初始化每一个径向 

基函数的中心值 ，求得式(8)的 矩阵。权值矩阵 

w可以由式(7)求得： 

= T (7) 

其中夺 是 夺的伪逆矩阵，而是对称矩阵。 

f， (IJ xl一 lJ)⋯ (1J x 一 lJ)、 

串=l 。． l (8) 
H(IJ xI一 H lJ)⋯蜘(1J x 一 H lJ) 

本文中选择基函数 为高斯型： 

卿(Il x—n l】)=exp[一 l】x—n I】。] (9) 

其中， 是第 j个隐层节点的输出，x是输入样本， 

是高斯函数的中心值， 是标准化常数。每个基函 

数都可以选择不同的 和 。 

RBF神经网络的学习过程如下： 

Step 1：根据所有的输入样本决定隐层各节点 

的高斯核函数的中心值 和标准化常数 。 

Step 2：在决定完隐层的参数后，根据样本期望 

输出和 矩阵，由式(7)求出输出层的权值 w。 

在完成第二步后，还可以根据确定的参数和 w 

求出网络输出，计算网络输出与理想输出的误差并 

利用梯度下降法调整隐层参数，以提高网络精度。 

3实验结果及讨论 

实验中采用Jacoby(1984)公布的光谱数据c引， 

总共有 161条恒星光谱。谱线的波长范围为 3510 

到7427埃，分辨率大约为 1．4埃。按照温度由高到 

低，七类恒星名称如下：0、B、A、F、G、K和 M。我们 

采用的光谱数据中 B类 33条、A类 23条、0类 19 

条、F类和 G类各 29条、K类和 M类各 14条(见图 

2)。 

图2 典型的七类恒星光谱 

首先我们对每条谱线作归一化处理。然后，采 

用传统的小波系数阈值处理方法对原始光谱进行降 

噪，阈值降噪效果如图3(中)所示。 

图 3 小波周值降噪(中)、结合方法(下) 

不同尺度的小波系数代表了谱线的不同频率成 

分的信息，可以通过提取部分尺度的小波系数得到 

谱线中的有用的信息，因此小波变换的多分辨率分 

析方法十分适合于光谱信号的处理[5l。我们使用 

Mallat算法对每条谱线做了 7次小波分解，每条谱 

线的分解都产生了7个尺度的小波系数和最后一次 

分解的剩余系数。 

采用第 7次分解的剩余系数重构得到拟合的连 

续谱线[6 ；由于实测光谱信噪比很低，我们舍弃了 

前4次分解的小波系数，也就是谱线中的高频成分， 

以达到进一步降噪的目的，采用第 5、6、7次分解得 

到的小波系数重构得到特征谱线。 

图3为结合两种降噪方法的谱线，结果证明该 

方法优于使用 Kalman滤波[ J降噪。连续谱线、特 

征谱线的拟合结果如图4所示。 

由Mallat的算法可知，通过舍去4个尺度的小 

波系数，降噪的同时也达到了降维的目的，特征谱线 
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降到 181维，大约是原始谱线维数的 1／16。 

得到的特征谱线作为RBF神经网络的输入，网 

图4 原始谱(上)、连续谱(中)、特征谱(。下。) 

络的目标输出向量采用 One—of—K方法【3J，即：A 

类，T=(O，0，0，0，0，0，1)；G类，T=(O，0，0，0，0， 

1，O)；F类，T=(O，0，0，0，1，0，O)；B类，T=(O，0， 

0，1，0，0，0)；O类，T=(O，0，1，0，0，0，O)；K类，T= 

(O，1，0，0，0，0，O)；M类，T=(1，0，0，0，0，0，O)。表 

1给出了隐层节点为 3O个神经元(包括一个偏置神 

经元)时网络的输出举例。实验中随机选择 87条谱 

线作为训练样本(A、G、F、B各 l5条，O、K、M各 9 

条)，其余作为测试样本。 

表 1 RBF网络的部分输出 

类别 输出向量 

A (0．01，0．01，0．04，0．18，0．01，0．02，0．80) 

G (0．04，一0．04，一0．o0，0．05，0．08，0．84，0．01) 

B (0．0l，0．0l，一0．16，1．10，一0．01，0．01，0．03) 

K (0．06，0．84，一0．01，0．08，一0．01，一0．0l，0．02) 

在实验中我们发现，RBF网络的结构对分类结 

果影响很大，通过选择合适的隐层节点数可以得到 

较高的CCR。表 2给出了不同网络隐层节点数时 

的 CCR对比。 

表2 不同隐层节点的RBF网络 CCR比较 

节点数 l l0 l 20 l 30 l 60 
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主成分分析(PCA) ]作为一种常用的特征提取 

方法在很多领域得到广泛的应用，表 3给出当 RBF 

网络的输入为 PCA降维方法提取的特征向量时的 

CCR，结果表明本文提出的特征提取方法比PCA特 

征提取得到的CCR要高得多。 

表 3 不同特征提取方法 CCR比较 (30个 RBF隐层节点) 

l 小波变换 l PCA(降至l8l维) 
CCR l 93．2％ l 75．7％ 

结束语 从上述讨论可知，通过结合小波变换 

和RBF神经网络，可以达到较为理想的正确分类 

率，实验表明该方法比 PCA特征提取结合 RBF神 

经网络分类的识别率提高很多，而且该算法具有很 

好的鲁棒性、降噪能力很强。因此，这种方法非常适 

合大规模巡天观测得到的信噪比较低的天体光谱自 

动识别，具有较高的应用价值。 
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