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摘 � 要 � 针对光谱分类, 提出了一种基于核技巧的覆盖算法 � � � 核覆盖算法。该算法将核技巧与覆盖算法
相结合, 并在特征空间中抽取支持向量。实验表明核覆盖算法在光谱分类中的精度与 SVM 相差不大, 但是

它只涉及距离的计算, 不必象 SVM 那样求解二次规划问题, 对于核宽的选择也不象 SVM 那样非常敏感。

核覆盖算法与覆盖算法相比分类性能相当, 它的优势在于引入的非线性映射 � 改变了样本集在特征空间中

之间的距离关系, 使得核覆盖算法得到的支持向量个数大大少于覆盖算法。
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引 � 言

� � 目前, 我国正在建设 大天区面积多目标光纤光谱望远

镜! ( LAMOST ) [ 1, 2]的目标是观测 107 恒星光谱、107 的星系

光谱和 105 的类星体光谱, 极限星等为 20� m5。LAMOST 项

目要求对观测得到的海量天文光谱数据进行处理和分析。首

先将观测光谱分成恒星、星系和类星体三大主要类别, 然后

进一步求出恒星的温度、重力加速度、化学丰度, 星系、类

星体的红移等物理参数。由此建立一个庞大的天文数据库,

将为天文学家做前沿课题研究提供丰富的资源。

目前, 在模式识别领域中的一些先进分类识别技术都是

基于核方法完成的, 如支持向量机( SVM ) [3] , 正则网络[ 4]和

高斯过程分析[ 5] , 核 F isher 判别分析[6] , 核主成分分析[7]。

这些基于核的算法在许多领域得到了应用, 并有了相当好的

结果。

覆盖算法( cov ering alg or ithm, CA ) [ 8]的思想来源于文献

[ 9] , 他们采用球面投影函数作为非线性映射, 完成样本点

的分类问题。我们利用核技巧, 针对光谱分类问题 , 提出一

种简单的在特征空间中寻找集覆盖的方法, 相应地得到支持

向量, 整个计算实际上是在原始输入空间完成, 这一思想与

SVM [ 3]中的核技巧是一致的, 我们称之为核覆盖算法 ( ker�
nel covering algo rit hm, KCA )。并分别与 SVM 和 CA 进行了

比较, 实验表明 KCA 在光谱分类中的精度与 SVM 相差不

大, KCA 较 SVM 算法有两个优点: 一是它只涉及距离的计

算, 不必像 SVM 那样求解二次规划问题; 二是 SVM 的分类

效率过于依赖核宽的选择 , 在某个核宽分类错误率相当低,

大于或者小于这个核宽, 分类错误率变得相当高, 而 KCA

对于核宽的选择不敏感。KCA 与 CA 相比分类错误率相当,

它的优势在于引入的非线性映射 � 使得特征空间中的数据

的分布更加有利于分类 , 从而得到的支持向量个数大大少于

覆盖算法, 适于处理大规模数据。这也说明核技巧与覆盖算

法结合确实是可行的。

1 � 核覆盖算法

1� 1 � 核技巧
模式识别中的大多数问题属于非线性问题, 对于此类问

题, 我们解决的常用手段是用线性模型近似建模。由于采用

线性逼近的方法, 经常得不到好的结果, 因此, 寻找有效的

非线性方法就成了迫切的要求。核技巧的出现及应用使我们

面临的困难出现了转机。核技巧将非线性可分问题化为高维

特征空间的线性可分问题, 从而提供了一个非常巧妙的非线

性问题处理方法。它的贡献在于可以通过原始空间中的核运

算直接得到特征空间中向量的内积, 而不必知道相应的特征

映射[ 3]。

给定数据集 x 1 , x 2 , ∀, x M # RN 和 M ercer 核 k( x i , x j ) ,

存在 RN 到高维特征空间 F 的映射

�: RN ∃ F , x | ∃ � ( x )

于是样本集被映射为: �( x 1 ) , �( x 2 ) , ∀, � ( x M ) , 它们在空



间 F 中的点积为

k( x i , x j ) = [ �( x i ) % �( x j ) ]

所以, 只要选择适当的核函数, 我们不必知道隐函数 � 的显

示形式, 就可以在输入空间完成高维特征空间的点积计算。

常用的核函数有多项式核、高斯核(径向基函数)、sig�
mo id 核等:

k ( x , x&) = [ ( x % x&) + 1] d ,

k ( x , x&) = exp -
∋ x - x& ∋2

�2
,

k( x , x&) = tanh[ ( x % x&) + b]

1� 2 � 覆盖算法
覆盖算法( CA )将分类问题转换为一个集覆盖问题。它

的优化目标是最少数目的覆盖集, 而不是类似线性 SVM 方

法的最大边缘, 因此对特征空间的线性可分性要求不严格。

它将计算分类面的问题转换为基于样本点之间距离的覆盖问

题。由于覆盖算法是构造性的, 它避免了收敛性和收敛速度

问题, 计算更简单。

不失一般性, 我们假设在 RN 中有两类训练数据: A =

{ x 1 , x 2 , ∀, x MA
} , B = { y 1 , y 2 , ∀, y MB

}。

若存在 A sv = { x sv
j }  A , B sv = { y sv

j }  B, 和一组正数

{ dA
j } , { dB

j } , 使得

S A = ( maj = 1 { d( x , x sv
j ) < dA

j } ! A ;

SB = ( mbj = 1 { d( y , y sv
j ) < dB

j } ! B

并且 S A ) SB = �, 则称 SA , SB 为训练样本的覆盖集, 集合

A sv 和B sv 称为相应的支持向量集。

对于任意的测试样本 z , 可以根据指示函数 f ( z ) =

d( z , A sv ) - d( z , B sv ) 来作出类别判断。因此, 分类问题归结

为求训练样本集的支持向量集。

1� 3 � 核覆盖算法
将核技巧与覆盖算法相结合, 我们就得到所谓的核覆盖

算法。假设非线性映射 � 将原始输入空间中的点集 A , B 映

射到高维的特征空间F , 记为 � ( A ) 和 � ( B) , 相应的点记为

�( x ) 和 �( y )。由于覆盖算法中涉及的运算均为距离计算,

由 Mercer 定理, k( x , y ) 是 F 上的内积。因此, F 空间中点到

集合的距离定义如下:

d[ �( x ) ,  ( B) ] = m in{ d[ �( x ) , �( y) ] | �( y ) # �( B) }

利用距离的定义及核函数的性质:

� � d[ �( x ) , �( y) ] = ∋� ( x ) - �( y) ∋ 2

= k( x , x ) - 2k( x , y ) + k( y , y ) ( 1)

相应的也可以得到核函数形式的 d[ �( y ) , �( A ) ] 和d[ � ( B) ,

�( A ) ]。这意味着覆盖算法可以在核技巧的框架内被实现。

在这一点上, 核覆盖算法与 SVM 中的核技巧是一致的。

将核技巧应用于覆盖算法即得到核覆盖算法, 覆盖算法

的详细步骤参见文献[ 8] , 由于篇幅原因, 这里不再详细叙

述。

1� 4 � 核覆盖算法与 SVM的对比

核覆盖算法与 SVM 方法都选择了利用非线性变换将原

始空间上不可分的样本映射到高维特征空间, 使其在特征空

间中可分。根据 Mercer 定理, 选择合适的非线性变换等价于

选择满足 Mercer 条件的核函数。

SVM 在特征空间上用一个最优超平面对样本集进行线

性划分, 如果样本集不能被线性划分, 允许存在分类误差。

支持向量是距离最优超平面最近的样本点, 并且同一类的支

持向量离最优超平面距离相等。SVM 求解支持向量和最优

超平面需要解二次规划问题, 计算量和内存开销较大。

核覆盖算法在特征空间上使用多个超球面对样本集进行

划分, 要求分类不能有误差, 是以丧失最大边缘意义下的最

优超平面为代价的, 可同时应用于线性可分与不可分的情

形。支持向量是每个超球面的中心样本点。这种构造性算法

比较直观, 计算简单, 避免了收敛性和收敛速度问题。

2 � 实验分析

� � 我们将核覆盖算法用于恒星、星系和类星体的识别中。

共有数据集恒星: 1 878 个, 类星体: 3 026 个, 星系: 2 529

个, 全部来自 SLOAN 光谱数据库。每条光谱的波长范围为

380~ 900 nm, 插值后每条光谱有 521 个点。恒星由于在银

河系内, 它们的视向速度非常小, 与星系相比都可以认为是

零, 信噪比较高。而正常星系的红移值均较大, 在 SLOAN

的数据库中, 有 98� 78%的星系红移在 0� 01~ 0� 5 之间, 信

噪比次之; 类星体的红移最大, 有 92� 93%的类星体红移在
0� 2~ 3 之间, 信噪比最低。红移会导致光谱发生连续谱和谱

线的变化, 在不同的红移值下, 光谱的特性是不一样的, 这

导致了识别的困难, 另外由于红移越大, 信噪比也越低, 也

增加了识别的难度。我们的数据来自实测光谱数据库, 信噪

比的水平参差不齐, 为了尽量消除噪声的影响, 我们用 PCA

方法对所有数据处理, 取前20 维的特征矢量作为输入, 进行

识别器的设计。分类过程分两步, 首先识别出恒星, 然后再

将星系与类星体分开。

2� 1 � 恒星与其他天体的分类

数据集一半用于训练, 一半用于测试。核函数选择高斯

核: k( x , y) = exp(- ∋ x - y ∋ 2 / �)。核宽的选择采用 5 倍的

交叉验证的方法得到。高斯核的窗口宽度对恒星和其他天体

光谱分类结果的影响如图 1所示 , 核宽取 0� 01~ 2。

Fig� 1 � The classification error rate based on dif ferent kernel

width of KCA and SVM respectively

1: SVM; 2: KCA

� � 由图 1 可以看出, 核覆盖算法在每个核宽上的分类性能
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都相差不大。而 SVM 对于核宽的选择相当敏感。在核宽为

0� 1 时, SVM 到达其分类错误的最小值为 1� 9%。但是在核

宽变小或者增大时, 错误率升高很快。核覆盖算法在核宽较

小时的分类性能稍优于核宽大时的性能。核覆盖算法在核宽

为 0� 01 时取得分类最小错误率为 2� 7%。
如图 2 所示是核覆盖算法和 SVM 算法在支持向量个数

上的比较。核覆盖算法的支持向量随着核宽的增大而降低,

而且支持向量的权值在核宽较小的时候也较大, 在核宽较大

时其权值显著降低。SVM 的支持向量的最低值对应其分类

的次最大精度, 而且不论核宽是增大还是减小, 支持向量都

显著增加。

Fig� 2� The number of support vectors based on diff erent kernel

width of KCA and SVM respectively

1: SVM; 2: KCA

� � 在测试数据集上, 核覆盖算法的分类错误率为 3� 17% ;

SVM 为 1� 28% ; 以 SVM 的分类错误率最小。

表 1 和表 2 是这些算法在选择最优参数时的分类性能和

支持向量个数对比。从表 1 可以看出在训练数据集上, 核覆

盖算法和 SVM 的分类错误率较低, 核覆盖算法比覆盖算法

稍好一些。在测试数据集上, SVM 的分类效果最好。SVM

算法的支持向量个数是最少的; 覆盖算法的支持向量个数是

最多的, 而核覆盖算法比之少了近 1/ 3 的支持向量。

Table 1� Comparison of classification error rate

覆盖算法 核覆盖算法 SVM 算法

训练数据集 3� 13% 2� 7% 1� 9%

测试数据集 3� 53% 3� 17% 1� 28%

Table 2 � Comparison of the number of support vectors

覆盖算法 核覆盖算法 SVM 算法

训练数据集 1 305 906 572

2� 2 � 星系与类星体的识别

核函数为高斯核, 核宽的选择由 5 倍交叉验证得到, 核

宽范围 0� 01~ 2。两种方法的对比如图 3 和图 4 所示。

� � 从图 3 中可以看出, 核覆盖算法同样是在核宽 0� 01 处
取得最小分类错误率, 3� 33%。SVM 依然是在固定的核宽分

类精度最高, 3� 15%。大于或者小于这个核宽, 分类错误率

上升很大。由图 4支持向量的对比 , SVM 的支持向量个数是

最少的, 核覆盖算法的支持向量较多。这是由于 SVM 找到

的是最优分类面上的向量作为支持向量, 而核覆盖算法中的

支持向量还包括一些距离分类面较远的向量, 而且它的分类

面并不是最优分类面。在测试数据集上, 核覆盖算法的分类

错误率为 4� 59% ; SVM 为 3� 85%。

Fig� 3 � The classification error rate of galaxy and QSO based on

different kernel width of two algorithms

1: SVM; 2: KCA

Fig� 4 � The number of support vectors of galaxy and QSO based

on dif ferent kernel width of two algorithms

1: SVM; 2: KCA

� � 表 3 和表 4 是这些算法在选择最优参数时对于星系和类

星体的分类性能和支持向量个数对比。从表 3 可以看出,

SVM 的分类错误率较低, 核覆盖算法与覆盖算法分类结果

相当。SVM 算法的支持向量个数是最少的; 覆盖算法的支持

向量个数依然是最多的 , 而核覆盖算法比之少了 303 个支持

向量。

Table 3 � Comparison of classification error rate

覆盖算法 核覆盖算法 SVM 算法

训练数据集 3� 3% 3� 33% 3� 15%

测试数据集 4� 55% 4� 59% 3� 85%

Table 4� Comparison of the number of support vectors

覆盖算法 核覆盖算法 SVM 算法

训练数据集 847 544 281
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3 � 总 � 结

� � 本文针对光谱分类问题, 提出了核覆盖算法, 将核

技巧与覆盖算法结合, 在特征空间中抽取支持向量。将核覆

盖算法与 SVM 进行比较, 两者同样都是利用了核技巧,

SVM 是在特征空间中寻找最优分类面, 核覆盖算法将计算

分类超平面的问题转化为计算样本间距离的覆盖问题, 这种

构造性的算法不需要像 SVM 算法那样求解二次规划问题,

不涉及收敛性及收敛速度问题。实验表明, 核覆盖算法不像

SVM 那样对于核宽的选择过于敏感。

核覆盖算法与覆盖算法在分类精度上大致相当, 由于引

入的非线性映射 � 使得样本集在特征空间中的分布更加利

于分类, 使得核覆盖算法得到的支持向量个数大大少于覆盖

算法, 适于处理大规模数据。核技巧的使用确实可以提高分

类精度或者降低支持向量的个数, 对于核覆盖算法则表现为

后者, 这是由其分类策略决定的。由于覆盖算法要求分类不

能有误差, 所以在输入空间中的支持向量必然要比较多才能

保证这一点; 而在特征空间中, 经过非线性映射 �, 数据集

分布更加利于分类, 求得的支持向量的个数大大减少。这表

明将核技巧与覆盖算法结合是可行的。核覆盖算法用于天体

光谱的分类问题, 得到了较高的分类精度。
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Studies of Spectra Classification Based on Kernel Covering Algorithm
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Abstract� A kernel based covering alg or ithm, called the kernel cover ing algo rithm ( KCA) , is propo sed fo r t he classification of

celest ial spect ra. This alg or ithm is a combination o f kernel trick w ith the covering alg or ithm, and is used to ex tr act the suppor t

vector s in feat ur e space. T he experiments show that the classification r esult based on KCA is a little less than that based on

SVM . H ow ever , KCA only invo lves the dist ance com putation w ithout the need to solve the quadratic pro gr amming problem.

Also, KCA is insensitive to t he width of gauss w indow. A lthough KCA has a comparable classification perfo rmance with the

cover ing algo rithm, it changes the distance betw een samples in feature space by the nonlinea r mapping such that the distr ibut ion

of samples is more adaptable to classify . Therefo re, the number of KCA∗ s resulting suppo rt vecto rs is significantly smaller t han

that of the cover ing algo rithm.
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