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恒星光谱分类是天文技术与方法领域一直关注的热点问题之一#随着观测设备持续运行和不断改

进!人类获得的光谱数量与日俱增#这些海量光谱为人工处理带来了极大挑战#鉴于此!研究人员开始关注

数据挖掘算法!并尝试对这些光谱进行数据挖掘#近年来!神经网络"自组织映射"关联规则等数据挖掘方

法广泛应用于恒星光谱分类#在这些方法中!支持向量机%

1#=

&以其强大的学习能力和高效的分类性能而

备受推崇#

1#=

的基本思想是试图在两类样本之间找到一个最优分类面将两类分开#

1#=

在求解时!通过

将其最优化问题转化为具有%

gC

&形式的凸问题!进而得到全局最优解#尽管该方法在实际应用中表现优良!

但为了进一步提高其分类能力!有的学者提出双支持向量机%

K1#=

&#该方法通过构造两个非平行的分类面

将两类分开!每一类靠近某个分类面!而远离另一个分类面#

K1#=

的计算效率较之传统
1#=

提高近
@

倍!因此!自
K1#=

提出后便受到研究人员的持续关注!并出现若干改进算法#在恒星光谱分类中!一般分

类算法都是根据历史观测光谱来建立分类模型!其中最关键的是对光谱进行人工标注!这项工作极为繁琐!

且容易犯错#如何利用已标记的光谱以及部分无标签的光谱来建立分类模型显得尤为重要#因此!提出带无

标签数据的双支持向量机%

K1#=eG

&用以实现对恒星光谱智能分类的目的#该方法首先将光谱分为训练数

据集和测试数据集两部分'然后!在训练集上进行学习!得到分类依据'最后利用分类依据对测试集上的光

谱进行验证#继承了双支持向量机的优势!更重要的是!在训练集上学习分类模型过程中!不仅考虑有标记

的训练样本!也考虑部分未标记的样本#一方面提高了学习效率!另一方面得到更优的分类模型#在
1G11

GA)

恒星光谱数据集上的比较实验表明!与支持向量机
1#=

"双支持向量机
K1#=

以及
N

近邻%

N''

&等

传统分类方法相比!带无标签数据的双支持向量机
K1#=eG

具有更优的分类能力#然而!该方法亦存在一

定的局限性!其中一大难题是其无法处理海量光谱数据#该工作将借鉴海量数据随机采样思想!利用大数据

处理技术!来对所提方法在大数据环境下的适应性展开进一步研究#
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恒星光谱分类是天文技术和方法领域研究的热点问题之

一#随着观测设备持续运行和不断改进!人类获得的光谱数

量与日俱增#这些海量光谱为人工处理带来了巨大挑战#鉴

于此!人们开始考虑利用自动化技术!特别是数据挖掘算法

来处理这些光谱#近年来!不断涌现出一些卓有成效的研究

成果#

E8P85

Q

>89

等提出基于人工神经网络的自组织映射

%

62%W,$5

Q

89P<9

Q

=8

(

!

1c=

&算法!该算法可以直接对光谱分

类!而无需进行预先训练*

0

+

#

'8]85$

等提出的人工神经网络

系统通过在温度"光度敏感的光谱中选择线强指数集进行训

练!实现对低信噪比光谱的分类*

.

+

#

E$%4$9

等利用高质量的

光谱源实现光谱的分类*

!

+

#

b25989:2P

等利用稀疏表示和词

典学习方法实现光谱分类*

@

+

#

B58

7

等建立了一个
=NdM;11

专家系统来对
=N

光谱进行分类*

+

+

#

DS29426

等将多层感知



神经网络和
Cd;

方法用于恒星光谱的次型分类!该方法对

于矮星和巨星光度型的分类可信度达到
"+i

以上#他们还将

Cd;

方法应用于恒星光谱降维!这为恒星光谱降维方法的

研究提供了重要参考*

*

+

#有研究提出一种新的基于支持向量

机%

6S
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$54]234$5H83><92

!

1#=

&的非活动天体与活动天体

的自动分类方法#姜斌等针对
M;=c1K

光谱的特点!首先

利用拉普拉斯特征映射%

M8

(

%83<892<

Q

29H8

(

!

MF

&对光谱进

行特征提取!然后利用神经网络进行分类*

-

+

#

ES

等利用等距

特征映射%

<6$H245<3W284S52H8

(

!

f1c=;C

&和支持向量机*

)

+

以及局部线性嵌入%

%$38%%

7
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Q

!

MMF

&算法*

"

+来

对恒星光谱进行分类#

d8<

等利用加权频繁模式树发现恒星

光谱的关联规则*

0/

+

#刘忠宝等针对大规模光谱数据分类问

题!提出非线性集成分类方法*

00

+

!该方法首先将大规模光谱

数据分为若干子集!在每个子集上运行传统分类器并得到分

类结果!最后将各子集的结果进行集成!得到最终分类结

果#此外!

M<S

还提出(

MCC\1#=

)分类策略!即首先利用保

局投影%

%$38%<4

7(

52625]<9

Q(

5$

L

234<$96

!

MCC

&算法进行高维

光谱降维处理!然后利用支持向量机进行分类*

0.

+

#

上述分类方法均属于有监督的学习方法!其工作流程一

般分为两个阶段$一个是训练!另一个是预测#在训练阶段!

上述方法要求事先给出带类别标签的训练样本#然而!光谱

的类别信息往往依赖于人工标注!这项工作极为繁琐!且容

易犯错#此外!通过对历史观测光谱学习得到的分类模型!

对于新获取的光谱%还未进行人工标注&未必有效!如果重新

训练分类模型!时间代价又过于庞大!因此!如何在分类模

型中融入无标记样本进行学习值得深入研究#在众多分类模

型中!双支持向量机%
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K1#=

&

的计算效率较之传统
1#=

提高近
@

倍!因此!自
K1#=

提

出后便受到研究人员的持续关注#鉴于此!本文在
K1#=

的

基础上!提出带无标签数据的双支持向量机%
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K1#=eG

&用以对恒星

光谱智能分类#通过在
1G11GA)

恒星光谱数据集上与

1#=

!

K1#=

!
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%
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&等分类方法的比较

实验来验证所提方法的有效性#

0

!

双支持向量机

!!

双支持向量机%

K1#=

&试图找到两个分类面将两类分

开#设将两类样本分别存放于矩阵
1

和
2

#分别定义如下两

个分类面*见式%
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在
K1#=

中!每一类都接近于相对应的分类面!而远离

另一分类面!并且两个分类面之间应有一定距离#基于上述

分析!可得
K1#=

的最优化问题*见式%
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+为松弛因子!其保证算法具有一定的容错性'
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一个新的样本点
.

的类属判定取决于如下的决策函数
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带无标签数据的双支持向量机
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!

最优化问题

假设给定训练数据集;

2J2

<

WJ

8%

.

0

!

*0

&!%

.

.

!

*.

&!

.!%

.

9

!

*9

&9

<

8

.

"

0

!

.

"

.

!.!

.

"

3

9!其中
2

为有标签数据

集!

W

为无标签数据集#
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和
M

分别表示

有标签数据和无标签数据规模#

带无标签数据的双支持向量机
K1#=eG

在双支持向量

机
K1#=

的基础上!引入无标签数据!因此!在建立优化问

题时!可以将目标函数分为两部分$一部分针对有标签数据

分类!另一部分针对无标签数据分类#

K1#=eG

的最优化

问题表示为式%
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其中矩阵
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用于存放无标签数据'
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一个新的样本点
.

的类属判定取决于如式%

@

&所示的决

策函数!如式%

"

&和式%
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算法描述

K1#=eG

的算法流程如下$

输入$训练数据集
,

3

K58<9

输出$测试数据集
,

3

K264

中样本的类属

步骤
0

$将目标光谱分为训练数据集和测试数据集#训

练数据集中包含一定比例的有标签数据和无标签数据#

步骤
.

$利用拉格朗日乘子法将
K1#=eG

最优化问题

转化为如式%

-

&和式%

)

&所示的对偶形式'

步骤
!

$在训练数据集
,

3

K58<9

上运行的
K1#=eG

算

法!得到分类依据'

步骤
@

$计算如式%

@

&所示的决策函数'

步骤
+

$利用步骤
@

得到的决策函数对测试数据集中的

任一样本
.

7

,

3

K264

判定类属!从而得到
K1#=eG

算法的

分类精度#

!

!

实验分析

!!

实验采用美国斯隆巡天发布是
1G11GA)

的恒星光谱数

据作为实验数据集#实验对象是
N

型光谱中信噪比在
+/

!

*/

之间的
!!/.

条
N0

次型光谱!

!0-*

条
N!

次型光谱!

!/@)

条
N+

次型光谱以及
00!.

条
N-

次型光谱#其中随机

选取
)/i

的光谱作为有标签样本!其余的
./i

样本去掉其

类别标签!作为无标签样本#实验的软硬件环境包括$
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!
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!

<̀9:$V6-

!

=;KM;E-&/

#

通过与
1#=

!

K1#=

和
N''

等传统分类方法的比较来

验证所提方法
K1#=eG

的有效性#上述分类方法的性能与

所选的参数有关#选用
0/

折交叉验证法获取实验参数!而参

数的选择采用网格搜索法#在
1#=

和
K1#=

中!惩罚因子

在网格8

/&/0

!

/&/+

!

/&0

!

/&+

!

0

!

+

!

0/

9中搜索'在
N

邻近

算法%

N928526492<

Q

>I$5

!

N''

&中!参数
N

在网格8

0

!

+

!

0/

!

0+

!

./

!

.+

!

!/

9中搜索#分别选取实验对象的
!/i

!

@/i

!

+/i

!

*/i

和
-/i

作为训练数据集!而剩余样本作为

测试数据集#上述数据集中有标签样本和无标签样本的比例

为
@r0

#由于
1#=

和
K1#=

是经典的有监督学习方法!即

上述方法无法对无标签数据进行训练#因此!为了表示方

便!需要事先对无标签数据进行随机分类处理#

N''

方法

对无标签数据进行
N

近邻计算!即首先找到与无标签数据最

近的
V

个有标签的近邻!然后根据(少数服从多数)的原则!

确定无标签数据的类属#实验结果如表
0

,表
@

所示!其中

括号前的值表示样本规模!括号中的值表示所占比例#

!!

由表
0

,表
@

可以看出!随着训练样本规模的增大!

1#=

!

K1#=

!

N''

和
K1#=eG

等分类精度呈上升趋势#

在
N0

!

N!

!

N+

和
N-

次型数据集上!与
1#=

!

K1#=

和

N''

相比!

K1#=eG

的分类精度均最优#从平均精度角度

看!

K1#=eG

的平均分类精度远高于其他三种方法#产生

上述实验结果的原因是$由于
1#=

!

K1#=

和
N''

属于监

督学习方法!其无法对无标签数据进行学习#本实验为了比

较方便!故对上述三种方法进行了预处理!这种预处理具有

一定的随机性和不确定性!并对实验结果有一定影响#而本

文所提的
K1#=eG

方法擅长处理混有标签和无标签数据的
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分类问题!因此!在不同规模的训练样本上!

K1#=eG

均具

有最优的分类性能#

@

!

结
!

论

!!

针对已有恒星光谱分类方法面临的无法处理无标签光谱

的不足!提出带无标签数据的双支持向量机
K1#=eG

#该

方法在双支持向量机
K1#=

的基础上!引入无标签数据以

实现对恒星光谱智能分类的目的#该方法在训练集上学习分

类模型时!不仅考虑有标记的训练样本!也考虑部分未标记

的样本#这样!一方面提高了学习效率!另一方面得到更优

的分类模型#在
1G11GA)

恒星光谱数据集上与
1#=

!

K1,

#=

和
N''

等传统分类方法相比!所提方法
K1#=eG

具

有更优的分类精度#然而!该方法亦存在无法处理海量光谱

数据的不足#进一步将借鉴海量数据随机采样思想!利用大

数据处理技术!来对所提方法在大数据环境下的适应性展开

进一步研究#
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