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� � 摘 � 要: � 提出了一种新的星系光谱分类方法.首先, 对原始光谱进行四级小波分解,选择主要包含谱线信息的第
四级小波系数作为光谱的小波特征;然后 ,利用主分量分析对光谱的小波特征进行特征压缩, 得到光谱的识别特征; 最

后,利用 Fisher线性判别分析实现分类. 该方法能够在红移值未知的情况下, 对流量未定标的星系光谱进行识别. 通过

实验与其他几种分类方法进行了比较.实验结果表明,本文方法具有较强的鲁棒性, 在流量未定标情况下的识别效果

优于其他几种分类方法.
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Abstract: � A technique for classification of galaxy spectra is proposed. At first, a four�level wavelet decomposition of the orig inal
spectrum is performed, and the wavelet coefficient at the fourth level, which mainly includes the information of spectral lines, is chosen

as the wavelet feature of the spectrum. Secondly, principal components analysis is used to compress the wavelet feature and to get the

recognition feature of the spectrum. Finally, Fisher linear discriminant analysis is employed for classification. This approach can recog�

nize the galaxy spectrum whose flux is uncalibrated and redshift is unknown. Comparisons with several other classification techniques

were made by experiments. Experiment results show the proposed method is robust and superior to other methods under the condition

that flux is uncalibrated.
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1 � 引言

� � 我国正在建造的 LAMOST [1] (大天区面积多目标光纤光

谱望远镜)在建成后的数年内将能获得 107左右的星系光谱.

面对这些海量数据,传统的以人工为主的光谱处理方法显然

不能满足需求,研究光谱的自动处理方法迫在眉睫.

天体光谱主要由连续谱、谱线和噪声组成. 连续谱对应光

谱中缓变的低频成份,谱线分为吸收线和发射线.图 1 左侧为

两条观测光谱,其中, 横轴为波长,纵轴为相对流量, 较粗的曲

线为拟合出的连续谱,吸收线是位于连续谱下方的凸出区域,

发射线是位于连续谱上方的凸出区域,图中已标出部分谱线.

连续谱和谱线都是光谱的重要特征, 但 LAMOST 不对光谱进

行流量定标处理,因而产生的光谱的连续谱不反映真实的强

度分布信息,只有谱线才是可靠的特征. 根据光谱上是否存在

较强的发射谱线, 星系分为正常星系 NG 和活动星系AG, 前

者的光谱基本上没有强发射谱线.按形态来划分, NG 分为四

种( E0、S0、Sa、Sb ) , AG 分为七种 ( Sc, Sb1�Sb6) . 在 LAMOST

光谱处理中,光谱分类是红移测量的前奏, 分类的正确与否直

接影响到红移测量的可信度. 本文的目的是实现正常星系和

活动星系的光谱识别.由于红移的影响, 在固定的观测波段,

相同类型的光谱也会有不同的表现. 因此红移值未知会给星

系光谱的识别带来很大难度. 国际上发表的众多涉及星系的

光谱分类方法[ 2~ 4]都是在红移值已知的前提下先将光谱移回

静止波长再进行分类. 文献[ 5]结合主分量分析 PCA 和最优

判别面实现星系的光谱分类, 其中 PCA是针对原始光谱进行

的, 选取的所有样本都是经过流量定标的光谱, 连续谱的特征

在其中起着较大的作用. 将连续谱归一化(用原始光谱除以连

续谱以去除连续谱的影响)后, 该方法不再有效. 本文提出了

一种基于光谱的小波特征的星系光谱分类方法. 由于所选择

的小波特征主要包含谱线的信息, 因此适用于流量未定标的

星系光谱分类.

2 � 光谱特征提取

� � 在流量未定标的情况下, 光谱的信息主要体现在谱线上,

由于红移和可观测区间的影响,一条光谱上只有很少的几根

谱线. 对于不同的光谱,谱线的类型、位置和强度都不尽相同,
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因此可以说光谱的信息是一种局部信息 .

小波变换最大的特点是能够对信号进行多

尺度局域分析 , 因而它经常被用于光谱处

理领域[ 6~ 8] . 本文选取光谱的小波特征的

原因是:首先, 连续谱对应光谱中缓变的低

频成份,谱线和噪声对应光谱中的高频成

份,光谱的小波系数主要反映了谱线和噪

声的信息, 因此分类器受连续谱的影响较

小;其次, 信号和噪声在小波变换的各尺度

上具有不同的传播特性: 随着尺度的增大 ,

小波系数中信号和噪声对应的模极大值分

别增大和减小,连续若干次小波变换之后 ,

与噪声对应的模极大值已基本去除或幅值

很小.当输入的识别特征中主要包含谱线

信息时,分类器对噪声的敏感性就会大大

降低.

2�1 � 光谱的小波变换

我们首先从多分辨分析引入小波变

换.令 �( t )为 L2 ( R )上的函数, 称满足下

列条件的子空间{ Vm , m  Z }为 L 2( R)的一

个多分辨分析,如果

! Vm  Vm- 1, m  Z; ∀ #
m  Z

Vm= {0} ; ∃ %
m  Z

Vm= L2( R ) ; &

x ( t)  Vm ! x ( 2t)  Vm- 1; ∋ �( t )  V0, 且{ �( t - n) } n  Z是

V0的标准正交基. 称 �( t )为多分辨分析{ Vm , m  Z}的尺度

函数.由&∋ 可知, { �m, n( t)= 2- m/ 2�(2- mt - n) } n  Z构成 Vm

的标准正交基.令{ Wm , m  Z}为 L2 ( R)上的子空间序列, 且

Wm∀ Vm= Vm- 1 ,令 �( t )为对应尺度函数 �( t)的小波函数, �

( t)与 �( t )正交, 则{ �m, n ( t ) = 2- m/2�( 2- mt - n ) } n  Z构成

Wm 的标准正交基, L 2( R)空间的正交分解为 L2 ( R) = (
)

m = - )

∀

Wm .

定 义 L2 ( R ) 空 间 的 内 积 ∗ f ( t ) , g ( t )+

= ,
)

- )
f ( t ) g

*
( t ) dt .令 cj , n= ∗f ( t) , �j , n ( t)+和 dj , n= ∗f ( t) ,

�j , n( t )+, cj , n和d j , n分别被称为 f ( t)在尺度为 j 时的尺度系数

和小波系数,它们分别是信号在尺度为 j 时的低频分量和高

频分量,对应了信号 f ( t )在空间 Vj 和Wj 中的投影. 通常在实

际应用时是将 �( t )和 �( t)与滤波器对应起来, 把 �( t)看作

一个低通滤波器 H(  ) ,把 �( t)看作一个高通滤波器 G (  ) .

令 h( n)和 g( n)分别为相应滤波器的冲激响应. 本文采用卷

积型的Mallat快速算法[ 9] .设 D = Sd
2
0 f [ n] ( n  Z)为原始信

号 f 的离散采样序列, Wd

2
j f [ n] ( n  Z)为 D 在尺度 j 上的小

波系数, Sd2jf [ n] ( n  Z )为 D 在尺度 j 上的尺度系数, { Sd
2
Jf ,

( Wd

2
j f ) 1 − j − J }构成了信号 D 的二进小波分解.Mallat快速分

解算法如下:

Sd
2
j+ 1f = Sd

2
j f * hj , W

d

2
j+ 1f = Sd

2
j f * gj , j= 0~ J - 1 (1)

其中, hj 和gj 分别表示h 和g 中每相邻的两系数间插入 2j - 1

个零点构成的新滤波器的冲激响应, * 表示两个向量的卷积

运算.

本文采用 Spline2 小波[ 10]对光谱进行四级小波分解, 得到

光谱的四级小波系数. 图 1所示为两条实测光谱及其四个尺

度上的小波系数(从下到上尺度分别为 1、2、3、4) .可以看出,

第四级小波系数(也即尺度为 4)的能量主要分布在谱线上,

噪声的成份已经很小, 因此我们选择光谱的第四级小波系数

为初始小波特征.

2�2� PCA特征提取

PCA 是一种常用的特征提取方法. 对于高维数据, PCA 计

算一组捕获了数据中最大方差的正交方向, 使得数据能以最

小方差重构. 这些矢量称之为主分量矢量, 而样本在主分量矢

量上的投影称之为样本的主分量. 利用主分量能够以较少的

维数来描述数据, 同时又最大地保留了数据的结构. 从图 1 可

以看出, 光谱的小波特征中存在较大的冗余信息, 因此我们通

过 PCA对其进行特征压缩.

为了使训练样本中包含尽可能多的谱线特征, 我们采用

了 Kinney&Calzetti[ 11]的 11 个静止光谱模板, 其中四个 NGs 和

七个 AGs 模板, 对这些模板进行红移模拟, 红移区间取为 0 −
z− 1�2, 步长为 0�01, 截取波长为 380 ~ 742nm 的部分, 得到

1331 个光谱样本,其中 484个是 NGs, 847 个是 AGs. 对这些光

谱按 0�5nm 的分辨率重新采样, 这样每个光谱的维数为 725

维. 由于模板中噪声较小, 我们对这 1331 个模拟光谱加入均

方差为 0�1 的高斯白噪声. 文献[ 11]指出:天体光谱的噪声理

论上可以认为是泊松噪声, 可用高斯白噪声近似, 光谱的信噪

比等于噪声标准差的倒数. 将加入噪声后的 1331 个光谱作为

训练样本进行主分量分析,方差贡献率取 95% .

设{ X i , 1− i − N}为训练样本的小波特征集合, N 为训练

样本个数, 这里 N 为 1331. 假设每个光谱上有 M 个采样点,

也即小波特征向量为 M 维.主分量分析的具体步骤为:首先,
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将每个训练样本的小波特征向量 X i 单位化, 由这些单位向量

构成矩阵 XN . M ;然后, 求协方差矩阵 XTX 的特征值和特征向

量,将特征值从大到小排序, 选取占特征值总和 95%的前K

个特征值对应的单位特征向量组成 PCA 特征空间变换矩阵

HM . K .本文得到的 K 为 81. 将一条光谱的小波特征变换到

PCA特征空间即可得到其主分量特征.

3 � 分类器设计

� � 本文利用 Fisher线性判别法来设计分类器. Fisher 线性判

别法是要找到一个投影方向,使两类样本在这个方向上的投

影具有最佳的可分性. 这个投影方向称为 Fisher 矢量. 求解

Fisher矢量的具体步骤参见文献[ 12] .

我们根据上节训练样本的主分量特征来求取一个 Fisher

矢量,并将这些训练样本的主分量特征投影到 Fisher矢量上.

利用这些投影点确定一个合适的分界阈值 x 0, 对于待测的星

系光谱,只要将其识别特征投影到 Fisher矢量上,将其投影点

与 x 0相比较即可做出

分类决策. 为方便分

析,我们将训练样本的

主分量特征投影到二

维平面上显示出来, 如

图2 所示, 横轴为 Fish�
er 矢量 P ,纵轴为与其

正交的一个矢量 G , 图

中加号表示 NG , 点表

示 AG.可以看出,训练

样本的 识别特 征在

Fisher矢量上的投影能够较好地分开.本文采用了一个线性支

撑矢量机来确定阈值 x 0, 得到 x 0= - 0� 06.
下面为本文分类算法概述:

step1� 根据公式(1)对待分类光谱进行小波分解, 选取第

四级小波系数作为小波特征 F.

step2� 将小波特征向量单位化后投影到 PCA 特征空间

提取其识别特征 F/= FH / 0F0 .

step3 � 将 F/投影到 Fisher 矢量 P 上, 得到投影点 x =

PTF/.
step4� 如 x 1x 0, 则该光谱属于活动星系光谱, 否则为正

常星系光谱.

4 � 实验与分析

� � 实验中采用了三组测试数据:测试集 1 为模拟数据, 我们

采用 Kinney&Calzetti的 11 个静止模板进行红移模拟, 红移区

间取为 z − 1�2, 步长为 0� 001, 得到 13211 个光谱样本, 其中

4804个是 NGs, 8407个是 AGs; 测试集 2为来自美国 SDSS 巡天

中0271 天区至 0275 天区中 1574 条正常星系的观测光谱; 测

试集 3为这五个天区中的 373 条活动星系的观测光谱.

支撑矢量机[ 13] ( SVM)是一种经常被研究的光谱分类方

法[8, 11] ,我们基于不同的特征对 Fisher 方法和 SVM 进行了一

系列比较.实验中的训练数据均为 2�2 节提到的 1331 个模拟

光谱. 实验结果如表 1所示 ,表中同时也给出了各种方法的适

用场合( A: 流量未定标, B:流量定标) . 其中, SVM 的程序采用

SVMlight程序[ 13] , 核函数是高斯核. 实验中拟合连续谱的方

法[ 7]为: 对原始光谱作四级小波分解, 将小波系数全部置零

后, 再进行小波重构来逼近原始光谱的连续谱.

表 1� 几种方法的比较

试验 特征提取 分类方法
测试

集 1

测试

集 2

测试

集 3

适用

情况

1 小波特征+ PCA Fisher 98�6% 97�97% 100% A/ B

2 小波特征+ PCA
SVM

( 906支撑)
67% 0�7% 99�38% A/ B

3 原始光谱+ PCA Fisher 97�2% 99�6% 100% B

4 原始光谱+ PCA
SVM

( 59支撑)
99�8% 92�64% 96�5% B

5
连续谱归一化

+ PCA

SVM

( 997支撑)
64�94% 0 100% A/ B

6 连续谱归一化 Fisher 90�3% 67�3% 43�7% A/ B

� � 从表 1 中可以看出 : ! 使用同样的光谱特征 , Fisher方法

明显优于 SVM 方法. ∀ 基于连续谱归一化后的光谱特征的识

别率(第五、六组 )远远低于基于原始光谱特征的识别率 (第

三、四组) , 这充分说明,连续谱的特征在基于原始光谱特征的

识别中起着很大的作用, 因此,基于原始光谱特征的识别方法

不适于流量未定标的情况. ∃ 本文基于光谱小波特征的方法

(第一组)对模拟数据和实测数据都有较高的识别率, 尽管其

识别结果稍次于第三组的方法,但本文方法同时适用于流量

定标和不定标两种情况. &同样是基于谱线特征的识别, 第一
组基于光谱的小波特征优于第六组基于连续谱归一化后的光

谱特征的识别, 这是因为本文选取的小波特征主要是谱线在

尺度为 4 时的高频特征, 而第六组方法利用的是原始的谱线

特征. 在第六组中未进行 PCA 特征提取是因为训练样本的

PCA 特征在 Fisher 矢量上的投影是不可分的.

为检验本文方法的

鲁棒性, 我们对测试集 1

加了不同均方差的高斯

白噪声, 在每个信噪比

下进行了 100 次实验,取

其平均值, 得到识别率

随信噪比的变化如图 3

所示, 可以看出, 该方法

具有较好的鲁棒性, 在

信噪比较低的情况下也

能得到较好的识别率.

5 � 结论

� � 光谱的自动处理对包含我国的LAMOST 在内的一些大型

光谱巡天计划有着非常重要的意义. 本文基于光谱的小波特

征实现星系光谱的识别,解决了流量未定标和红移值未知情

况下的正常星系和活动星系光谱的分类. 通过实验对几种不

同的光谱特征和分类方法进行了比较,实验结果表明, 本文基

于小波特征的分类方法具有较强的鲁棒性, 在流量未定标情
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况下的识别效果优于其他几种分类方法.
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