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究的文献很少
,

我们根据类星体光谱的特性和类星体识别的目的
,

将类星体识别分成下面几

个子问题 寻找类星体观测光谱随红移变化的规律 特征提取
,

去除连续谱
,

保留

发射谱 〔 确认发射峰和红移
。

在下面的各节中
,

我们将对上述三部分进行详细的介绍
。

类星体静止光谱和观测光谱的特点

静止光谱是指没有发生红移时的类星体光谱
,

它的形状主要由连续谱和发射谱组成
,

如图 所示
。

连续谱由类星体的强辐射形成
,

在紫外波段
,

随着波长加长
,

辐射强度逐渐变
小

。

类星体的组成元素发出的静止波长和辐射强度固定的发射线称为发射峰
,

只由发射峰组

成的光谱为发射谱
。

目前天文学家推测静止发射谱波长范围为
。

图 中标出

的峰值为发射峰
,

峰值处标注的是形成该发射峰的元素
。
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图 典型类星体观测光谱
入表示波长

图 噪声严重的类星体观测光谱
入表示波长

观测光谱有如下特征 由于红移
,

观测谱线波长比静止谱线波长大
,

发射峰间的间

隔成比例增加 受观测仪器的限制
,

观测范围在 、
,

为整个类星体波长的

一部分 观测到的发射谱受噪声影响严重
,

谱线少
,

谱线强度变化大
,

连续谱的形状变

化大
。

模拟静止和红移后的发射谱

基于天文学家提供的类星体主要发射线表 含主要发射线的波长
,

相对强度和相对宽度

等信息
,

我们构造了静止和红移后的发射谱 用高斯轮廓模拟发射峰
,

模拟方程为
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其中 。为发射线的波长
,

为谱线的相对强度
。

类星体静止发射峰有两种 宽线和窄线
。

宽线时 二 取 。入
,

窄线时 二 取 人
。

每个发射峰用 个点模拟
,

再将各模拟发射峰按

波长迭加
,

得到类星体的静止发射谱
,

如图 所示
。



当 三 时
,

观测谱中只有由 刀
、

和 卜合成的峰和 形成的峰

当 三 时
,

由 形成的峰逐渐变大
,

由 口
、 、

合成的峰

仍存在
,

而由 形成的峰逐渐消失
当 三 时

,

仅 形成的峰比较明显
,

其它峰较小
,

该段的识别难度最大

当 三 时
,

由 形成的窄峰出现
,

由
、

和 形成的峰
逐渐变大

,

而由 形成的峰逐渐消失

当 时
,

由
、

和 形成的峰出现
。

上述规律以及模拟的发射谱为识别和验证工作提供了依据
,

特别是模拟的静止谱己成
为识别发射峰的模板 这一模拟有助于今后对类星体性质和 自动识别的研究

基于多尺度形态滤波和 自适应节点选取 的峰值提取

选取合适的节点集合
,

通过样条函数逼近
,

以分段直线代替连续谱曲线
,

可以取得连续
谱的参数描述

。

这对于提取发射谱
、

定量描述连续谱特征以及推理都有重要作用
。

连续谱逼
近过程分为初选节点

、

粗逼近连续谱
、

粗分割凸区
、

重选节点
、

细逼近连续谱以及细分割凸
区等步骤 其中

“

粗
”

与
“

细
”

的差别在于逼近时选用的数据集合不同
,

前者使用所有的数
据

,

而后者只用粗逼近过程中认为是连续谱上的点



神经网络的结构 层数和每层的节点数的选择 目前常用的适用于各种专门问题的

神经网络模型就有十几种
,

各模型又有不同的改进算法 真假峰的识别间题属于有监督的两
类分类问题

,

适合用前向多层神经网络 实现
。

理论上三层 可以对任何可分集

合进行分类
,

所以我们选用三层 进行真假峰的识别
。

三层 包括输入层
、

隐层和输出层
,

每一层都和下一层全连接
。

输入层选择能描述
发射峰性质的特征如发射峰的波长

、

高度
、

面积和反映发射峰间位置关系的发射峰与光谱中
最大峰的距离为输入参数

。

如果神经元选择 函数的 有 个单元
,

由输入单元

定义了一个 维空间 选择任意隐层单元或输出单元
,

该单元确定了一个 维空间上的超
平面

,

平面的输出一边为
,

另一边为
,

权值决定了这个超平面在输入空间的位置 一般
要求这个超平面穿过输入空间的原点

,

而这个限制对很多问题不合适
,

所以我们增加了一个
输入恒为 的输入节点

,

使超平面不必穿过原点
。

除该点外
,

为使其它输入特征在调节权值
时具有相同的贡献

,

我们将它们归一化到
, 。

隐层节点数的选择目前无普适方法而依赖于训练集的大小
、

噪声量
、

求解问题的复杂度
等因素 通常有两种方法

,

一是从大到小
,

二是从小到大 本系统根据删选法
,

从大到小地
选择合适的节点数 先选择 ”为隐层节点数初值

,

然后在输入样本集相同的条件下进行反
复测试

,

最后在实验中得到当节点数为 一 时
,

效果较好
,

凭经验取 输出为一个
节点

,

具有 值表示真峰或假峰



以 为参数进行 变换 在参数空间中 将连续的 值分成若干个均匀小区间

每个区间对应一个一维数组中的元素
,

这个数组叫累加数组
,

数组中的

元素叫计数器 当由每对 入‘
,

“乡
, 〔 ,

司
, 任 ,

二 算出的 值落在

某个区间内时
,

与该区间对应的累加数组中的元素增加一定值 将所有的 凡
,

久二对变换
、

累加后
,

取累加数组中所有大于某一确定阂值的计数器对应的值为红移参考值
为了有助于参数空间中峰的增强

,

本系统采用了加权 方法 用静止发射线

的相对强度和观测峰的相对强度比 、 ‘任
,

川
,

〔【
,

。」对计数器的增量进行加

权
,

公式如下

‘一

丁琴堆午理华鱼飞
,

, 为常数
,

,为增量

八 乃诬, 乙‘ 匕 勺

由于目前的观测数据有两种格式
,

难以准确估计发射线的相对强度
,

实验证明 对
系统的改进效果不明显
当观测光谱中发射峰较少时 如只含

一 个发射峰
,

经 后累加数组中的峰不呢

显 另外提取的发射峰的波长偏移会使
“

票数
”

在累加时分散到相邻的单元
。

上述两种原目
都会导致累加数组中的峰发散

,

使得直接取累加数组中峰值的方法难以得到真正的红移值



系统单元 特别是验证部分

实验结果

基于 的三层神经网络识别真假峰的实验结果如表

表 神经网络识别真假峰的结果
隐隐层节点个数数 训练次数数 训练集大小小 训练集识别率率 测试集大小小 测试集识别率率

、

真假峰识别单元对 变换求红移的影响的实验结果如下 未引入真假峰识别

单元时
,

将所有提取的峰作为 变换的输入
,

正确红移值在红移侯选值 对应于 累

加数组中最大峰和次大峰的那些红移值 中的比率为 引入真假峰识别单元后
,

只有识别的真峰作为 变换的输入
,

正确的红移值在红移侯选值中的比率为

红移侯选值经过验证后
,

最后的正确识别率分别为 未引人真假峰识别单元时识别率为



期 周 虹等 一种基于 变换和神经网络的分层类星体识别方法

,

引入真假峰识别单元后识别率为
。

上述结果表明
,

基于神经网络的真假峰识别
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