
一种模型选择优化准则及其在高光谱图像非监督分类中的应用

吴　昊 ,郁文贤 ,匡纲要 ,李智勇
(国防科技大学电子科学与工程学院 ,湖南长沙 410073)

　　摘　要 :　选择合适的类别数是非监督分类中的一个关键问题.针对采用高斯混合建模的高光谱图像非监督分类

问题 ,该文提出了一种基于主成分分析 (PCA)的最小描述长度 (MDL)型模型选择准则 (文中简称为 PMDL)来确定分类

类别数 ,即根据 PCA变换后保留的各主成分表达的数据方差不同而应具有不同的编码长度这一事实 ,在计算描述长

度时对各维进行加权.分类过程中 ,论文采用期望最大化 ( Expectation Maximization)算法在合并的策略下对 PCA变换后

的数据求解混合模型 ,并应用所提出的准则进行模型选择从而确定待分类的类别数.仿真数据实验证实了新准则的有

效性和优良的性能 ,并采用真实数据对该准则和整个算法进行了验证.
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Abstract :　A new principal component analysis ( PCA)2based minimum description length (MDL) type criterion ( termed

PMDL) is proposed in this paper to solve the key problem of class number selection in unsupervised classification. It is based on the

fact that data of different dimensions after PCA transform should be encoded with different code length ,as they represent different

amount of data variance. We perform unsupervised classification to hyperspectral image by Gaussian mixture modeling ,estimate the pa2
rameters of the mixture model using the expectation maximization ( EM) algorithm in merged operations to data after PCA linear pro2
jection ,and select the number of components according to the proposed criterion. Experiments on a set of synthetic data verify the new

criterion. The whole algorithm performs quite effectively and gives proper class number without any prior information applied to real da2
ta.
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1　引言

　　高光谱图像非监督分类可以揭示数据的固有结构 ,为监

督分类、检测等处理提供必要的信息.本文采用基于高斯混合

建模的分类方法对高光谱图像进行非监督分类 ,并运用了能

有效求解混合模型的 EM算法.混合模型是一种灵活有力的

建模工具 ,在模式识别中混合模型优于一般的非监督学习 (聚

类)方法[1 ] .然而如何确定模型的最优混合分量数目 ,在混合

模型的应用中是一个中心问题.一旦确定了混合成分数 ,即可

解决类别数的确定这一非监督分类中的关键问题.

俭约原则 (Principle of parsimony)或奥坎氏简化论 (Occam’

s razor)指导了数据分析和统计建模过程 ,是模型选择的核心.

为实现俭约原则 ,必须将观测数据对一个模型的“俭约性”进

行量化 ,根据该测度从各候选值中搜索出能提供数据良好匹

配的简洁模型[2 ] . Rissanen将该思想提炼成 MDL 准则[3 ] :“选

择给出数据最短描述的模型”.其中数据的总描述长度由数据

模型的描述长度 ,以及观测数据用该模型进行编码的描述长

度两部分组成.模型的简洁指容易描述 ,良好的匹配指模型捕

捉或描述出了数据中的重要特征. MDL 是一种简单有效的模

型选择方法 ,效果在同类型的准则中最好 [9 ] .然而在高光谱数

据的应用中 ,经常采用的变换等预处理对数据的结构会产生

影响 ,统计模型选择准则也应进行相应的调整.本文即是针对

高光谱数据分类的应用背景 ,根据降维后数据的特性提出了

一种基于 PCA的MDL型准则 ,简称为 PMDL.

高光谱数据具有较高的光谱分辨率 ,产生的波段达数十

至数百个 ,相邻波段间存在着较大的相关性 ,直接对原始数据

建模会使求解混合模型的过程非常复杂 ,因而降维是必要的.

本文首先应用 PCA线性投影对原始数据进行光谱维降维 ,然
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后对变换后的数据进行高斯混合建模 ,对高维空间来说 ,由于

正态假设在其投影子空间比在全维空间中更合理[4 ] ,因此

PCA变换后的数据更符合高斯混合模型假设 ,可以用 EM算

法来有效求解.同时降维后维数上大幅度地减少使得 EM算

法计算量大大减少 ;又由于 PCA变换后数据被去相关 ,EM算

法求解参数时高斯密度函数被简化 ,整个算法速度得到了很

大提高.因此 PCA变换不仅使数据更符合高斯混合模型假

设 ,而且简化了模型求解的过程 [5 ] .然而变换后各主成分反映

原始数据的能力是不同的 [6 ] ,在运用 MDL 准则时 ,由于不同

维具有不同的重要性 ,本文分别用各主成分对原始数据的贡

献率对各维的描述长度进行了加权 ,由此得到 PMDL准则.在

合并的策略下 ,根据所提出的准则从一系列模型中选择出最

佳模型 ,从而确定了类别数.最后根据得到的模型将每个象点

归至各类簇.仿真实验证实 ,本文提出的 PMDL 准则更适合

PCA变换后数据的模型选择 ;将整个算法用于真实高光谱数

据 ,能自动选择分类类别数 ,并取得了理想的分类结果.

2　理论分析

211　高斯混合模型和 EM算法

对于观测数据集 X = { x1 , x2 , ⋯, xN}中的单个采样 xi ,其

高斯混合模型的概率密度分布函数为 :

P( xi |Θ) = ∑
K

k =1

αkpk ( xi |θk) (1)

其中 ,Θ= (α1 ,α2 , ⋯,αK ,θ1 ,θ2 , ⋯,θk) ,为各混合成分的

参数矢量 ;θk = (μk , ∑k) ,是高斯分布的参数 ,即均值矢量和

协方差矩阵 ;αk 是混合系数 ,表示各成分的先验概率 ; pk ( xi |

θk) =
exp[ -

1
2

( xi - μk) T∑- 1
k ( xi - μk) ]

(2π) d/ 2| ∑k|
1/ 2 为各成分的高斯分布

密度函数 ; K和 d分别为混合成分数和数据维数.

EM算法能有效地求解高斯混合模型 ,它是一种从“不完

全”的数据集中求解模型分布参数的极大似然估计的方法 [7 ] .

这里 EM算法将样本视为不完全数据 ,缺失的数据为样本类

别标记的集合.

用 EM算法求解高斯混合模型参数的迭代公式为 :

　　

αt
k =

1
N ∑

N

i =1

p ( k| xi ,Θt)

μt + 1
k =
∑N

i = 1 xip ( k| xi ,Θt)

∑
N

i = 1
p( k| xi ,Θt)

σt + 1
k =
∑N

i = 1 p ( k| xi ,Θt) ( xi - μt + 1
v ) ( xi - μt + 1

v ) T

∑N
i = 1 xip( k| xi ,Θt)

(2)

其中 N为数据采样数目 ,上标 t表示迭代次数 , p ( k| xi ,

Θt) =
αt

kpk ( xi |θt
k)

∑K
j = 1αt

jpj ( xi |θt
j)
为单个采样 xi 当前的迭代阶段属于第

k类的后验概率.文献[8 ]证明了 EM算法的收敛性 ,但 EM算

法只能保证收敛到局部极值.

该算法每一次迭代的计算复杂度为 O1 ( d2 KN ) + O2

( K) ,其中 d为数据维数 , K为类别数 , N 为数据点数 , O1 为

算术运算 , O2为指数运算.可以看到其计算量与数据维数成

平方关系 ,因此降维在这里尤为重要.

212　模型选择

模型选择方法从算法角度可以分为两类 [9 ] :基于 EM算

法的技术以及随机技术.随机技术包括 Markov链 Monte Carlo

(MCMC)采样 ,基于重采样的方法 ,以及交叉确认等方法 ,这类

技术的计算量比 EM大得多 ,不适于模式识别应用 ,因此主要

考虑第一种技术.

基于 EM算法的技术的基本思路是 ,对每个固定的混合

成分数 k应用 EM算法得到一系列的参数估计 ,最小化某代

价函数的 k即为估计值.目前已经提出了多种准则来确定该

代价函数.一类准则是使用 Bayes因子 (正确 Bayes模型选择

准则)的近似形式 ,例如基于证据的 Bayes准则 ( EBB) ,近似的

证据权值 (AWE) ,以及 Schwarz的 Bayes推论准则 (BIC) .另一

类是基于描述复杂性的方法 ,例如最小消息长度 (MML)准则 ,

Akaike的信息准则 (AIC) ,以及 Bezdek的划分参数 ( PC)等方

法.虽然是从不同的框架中推导出来的 ,BIC与MDL在求解混

合模型类别数的情况下是一致的.实验表明 , EBB ,MDL/ BIC ,

以及MML 效果相当 ;而 MDL/ BIC比 AWE对真实的 Bayes因

子近似更好 ,并且 AIC和 PC准则的效果差于 MML 和 MDL/

BIC.因此可以说 ,EBB ,MDL/ BIC或 MML效果是最好的 ,其中

MDL/ BIC的计算最为简单.本文 PMDL 准则即是在 MDL 的基

础上针对我们的应用背景提出的.

MDL准则可以由最小消息长度 (MML)准则推导出来 [10 ] ,

MML准则为 :

　　　　̂θ= arg min
θ

{ - log p(θ) - log p ( y|θ)

+
1
2

log| I (θ) | +
N ( k)

2
(1 + log KN ( k) ) } (3)

其中 , I (θ) ≡- E[
52

5θ2log p( y |θ) ]为 Fisher信息阵 , | I (θ) | 是

其行列式 ; KN ( k)为 N ( k)维空间的最优量化栅格常数 ; N ( k)

= ( k - 1) + k ( d + d ( d + 1) / 2) ,即独立参数的个数.而 I (θ)

= nI (1) (θ) , ( I (1) (θ)是对应单个观测样本的 Fisher信息阵 , n

为样本尺寸) . 约去 - log p (θ) 、log | I
(1) (θ) | 和 N ( k)

2
(1 +

log KN ( k) )几项 ,并用 log p( y | θ̂)近似 log p ( y |θ) ,得到 MDL 准

则下的代价函数为 :

L (θ̂, y) = - log p ( y|θ̂) +
N ( k)

2
log n (4)

在求解混合模型中所有的数据点并非具有相同的重要

性 ,每个数据点在估计不同的参数时具有不同的权值 (混合系

数) [9 ] ,因此估计混合模型中第 m个模型中参数的 Fisher信息

应该为

I (θm) = nαmI (1) (θm) (5)

其中 I
(1) (θm)为第 m个模型产生的单个观测所对应的 Fisher

信息.则用于混合模型的MDL准则 (MMDL)的代价函数为 :

L (θ̂, y) = - log p( y|θ̂) +
N ( k)

2
log n +

N (1)
2 ∑

k

m =1

logαm (6)

我们提出了针对 PCA降维后数据模型选择的 PMDL 准

则.原始数据经过 PCA变换后 ,数据的不同维反映原始数据

的能力是不同的 ,因此在求解最小描述长度时 ,需要考虑到不
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同维的差别.由此在计算 Fisher信息量时用各主成分的贡献

率进行了加权.另外 , PCA变换后数据各维不相关 ,协方差阵

为对角阵 ,此时独立变量的个数变为 : N ( k) = ( k - 1) + 2 kd

PCA变换矩阵是由原始数据协方差矩阵的本征向量构成

的 ,各本征值的大小对应了变换后各主成分的方差大小 ,反映

了原始数据的散布情况.注意到数据各维不相关 , Fisher信息

阵为分块对角阵 ,考察第 m个模型的 Fisher信息阵 ,其中的每

个分块为各维单一高斯分布对应的 Fisher信息阵.我们用各

主成分的贡献率λ′i [6 ]对其所对应的 Fisher信息阵进行加权.

则对应第 m个模型单个观测的 Fisher信息阵为 :

　　　　I (1) (θm) = block - diag{λ′1 I (1)
1 (θm)

·λ′2 I (1)
2 (θm) ⋯λ′dI (1)

d (θm) } (7)

其中贡献率λ′i =λi | ∑
d

r =1

λr ,λi 为本征值 , d 为数据维数 , I
(1)
i

(θ) , i = 1 , ⋯, d 为对应第 m 个模型单个观测各维参数的

Fisher信息阵.

结合式 (5) ,按照推导标准 MDL准则的方式 ,同样约去 -

log p(θ) 、log| I (1) (θ) | 和 N ( k)
2

(1 + log KN ( k) )几项 ,由此得到

PMDL准则下的代价函数 :

L (θ̂, y) = - log p( y|θ̂) +
k - 1

2
log n + ∑

k

m =1
∑

d

i =1

log( nαmλ′i)

= - log p( y|θ̂) +
N ( k)

2
log n + d∑

k

m =1

logαm + k∑
d

i =1

logλ′i

(8)

3　算法实现

　　算法首先应用 PCA线性投影对数据进行光谱维降维 ,变

换后前几个主成分形成的特征数据包含了大部分的谱带间差

别信息 ,因此大大减少了数据量.实验发现高光谱数据波段间

的相关性较强 ,选定待保留主成分的累积贡献率[6 ]门限为

98 % ,即可满足保留信息分量、消除噪声分量的要求.

然后对变换后的数据进行高斯混合建模 ,在合并的策略

下估计出多个模型 :指定一个最大簇数 Kmax ,用 EM算法估计

出各个簇的分布 (均值、方差) ,合并当前聚类模型中最近的两

个聚类中心 ,得到的新的中心作为下一阶段的初始估计 ,如此

循环直到类别数减少到 2.由于 EM算法只能收敛到局部极

值 ,这里采用随机选取初始聚类中心的 K2Mean算法估计一个

粗略聚类 ,作为 EM算法的初始估计 ,虽然这并不能保证 EM

收敛到全局最优 ,但已大大加快了 EM的收敛速度.然后进行

图 1　算法流程

下一步的模型选择.

根据本文提出的 PMDL

准则 ,计算出每个 EM收敛

后的描述长度值 ,将该值视

为聚类簇数 k 的函数 ,作出

函数曲线.在应用模型选择

准则时 ,由于 EM仅保证收

敛到局部极值 ,即计算出的

每个描述长度只能代表这

个聚类簇数对应的这类模

型的一个局部最优收敛结果的好坏 ,不能代表这类模型的整

体最优收敛结果的好坏 ,因此分类过程中没有简单地取其最

小值对应的模型 ,而是选择了描述长度的所有局部极小值中

的最小值所对应的模型.大量实验显示 ,准则 MDL、MMDL ,及

本文提出的准则 ,由于受局部收敛性的影响 ,得到的准则曲线

往往是类别数越大准则值越小 ,选取曲线局部极小值中的最

小值能合理地解决该问题.

最后根据求解出的模型用最小欧氏距离法将每个象点归

至各类别.整个算法的流程如图 1所示.

4　实验结果

　　我们先用合成数据来验证所提出的 PMDL 准则的有效

性 ,然后运用整个算法对 OMIS真实数据进行分类.

411　准则比较

参照文献[9 ]我们随机生成了包含 8个成分的高斯混合

数据 ,数据维数为 3.每个成分的均值为 :

μ1 =δ[0 0 0 ] T ,μ2 =δ[1 0 0 ] T ,μ2 =δ[0 1 0 ] T , ⋯

μ7 =δ[0 1 1 ] T ,μ8 =δ[1 1 1 ] T

各维的标准差为 1 ,δ确定了类间距 ,三次实验分别取δ为 4 ,

315 ,3.直观地讲 ,数据是以三维空间中边长为δ的立方体的 8

个顶点为均值生成的高斯混合.每次实验我们都生成了 50个

数据集 ,每个数据集含 1200个样本.

对以上数据运用 PCA变换 ,然后对变换数据进行高斯混

合建模.为了在相同的条件下比较各准则 ,而排除分类算法局

部收敛等其它因素的影响 ,将最大类别数 Kmax取为 8 ,初始聚

类中心就取为各类簇的均值.将我们提出的 PMDL 准则与标

准MDL ,以及MMDL[9 ]进行比较 ,图 2显示了根据各准则选择

的成分数的累积结果 .可以看到本文提出的模型选择准则的

准确率最高.

图 2　δ分别取 4 ( a) ,315 ( b) ,3 ( c)时 ,依照各准则进行模型选择的统计结果 ( k 的真实值为 8) .三种准则依次为MDL准则 ,MMDL准则以

及本文所提出的 PMDL准则
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412　PHI真实数据分类

我们采用的是 PHI数据 ,PHI ( Pushbroom Hyperspectral Im2
ager)是中国科学院上海技物所研制生产的推帚式 CCD面阵

成像光谱仪 ,光谱范围为可见光2近红外波段 (0. 40～ 0.

95μm) ,可选波段 244.数据含 80 个波段 ,图像尺寸为 150 ×

160.为加快运算速度 ,我们对建模数据进行了抽样 ,抽样前对

数据进行高斯滤波 ,以保证抽样数据仍能很好地表征数据的

主要分布 ,我们将图像 x和 y方向的采样间隔都取为 4 ,相应

地 ,高斯滤波窗口尺寸取为 4×4 ,一系列实验显示该尺度下

高斯滤波后的采样并不影响分类精度.

将 PCA累积贡献率门限选为 98 % ,由于场景中的地物种

类不多 ,我们将合并算法的最大类别数 Kmax设为 12.图 3显示

了 PCA变换得到的前 3 个主成分的结果 ,经过 PCA变换之

后 ,数据从原始的 80个波段降为 3维 ,大大减少了分类算法

的计算量.

图 3　PCA运算结果 ,算法根据信息量门限保留了 3个主成分

不同于仿真实验 ,EM算法对真实数据更容易产生收敛到

局部极值的情况 ,这里选择描述长度的所有局部极小值中的

最小值所对应的模型.实验选择的混合模型数为 8 ,它对应了

曲线局部极小值中的最小值 ,即数据被分为 8类 ,如图 4 ,视

觉判断与用 ENVI软件进行光谱分析的结果表明 ,分类结果

准确并且足够揭示场景中的基本地物类别.

( a)针对 PCA的MDL准则曲线 ( b)最终分类结果和类别颜色标记

图 4　准则曲线和分类结果

5　结论

　　本文研究了高光谱图像的非监督分类问题 ,为很好地揭

示数据的结构 ,选择合理的类别数 ,我们根据 PCA降维后数

据的性质提出了一种对不同维进行加权编码的 PMDL 准则 ,

在合并策略下自适应地选择出了混合模型的最优分量数.实

验表明 ,与标准MDL以及另一种成功的混合模型选择准则相

比 ,该准则对 PCA降维数据的模型选择效果更好 ;整个分类

算法能自动确定最优类别数 ,得到数据最紧凑的表示 ,并取得

了理想的分类结果.

致谢　在此对提供数据的中科院技术物理研究所表示感谢.
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