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基于混合概率 PCA模型高光谱图像本征维数确定
普  鑫 

(中国科学院研究生院，北京 100072) 

摘  要：如何有效实现降维是现代成像光谱仪辨识地物类别的一个难点所在。该文在已知高光谱图像地物类别数的情况下，提出了一种采
用混合最小描述长度(MMDL)模型选择准则确定高光谱图像本征维数的方法。该方法在期望最大化算法框架下同时实现混合 PPCA降维和
聚类，并根据MMDL准则确定数据降维维数，可以得到数据在概率意义下的精确的降维表征。仿真数据和真实数据进行的比较实验表明，
该方法能精确地选择数据的本征维数。 
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Intrinsic Dimensionality Determination for Hyperspectral Image 
Based on Mixture of Probabilistic PCA Model 

PU Xin 
(Graduate School, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100072) 

【Abstract】An intrinsic dimensionality determination method for hyperspectral image with known class number is proposed, which is based on
mixture model of probabilistic PCA. Different from common methods that determine the number of dimensionality reduction by setting the number
or by eigenvalue thresholding, the algorithm simultaneously conducts dimensionality reduction and clustering under the frame of EM algorithm; and
retrieves the intrinsic dimensionality according to the MMDL principle with probabilistically accurate reduced representation of the data. The
method can achieve precise results applied to simulated data and real data. 
【Key words】Dimensionality reduction; Intrinsic dimensionality; Mixture of probabilistic principal component analysis (PPCA); Principle of
mixture minimum description length (MMDL); Expectation maximization(EM) algorithm 

现代成像光谱仪较高的光谱分辨率为辨识地物类别提供
了足够的信息，然而其数据的高维特性使得降维成为高光谱
图像解译的一个重要部分[1]，因此有效降维成为其中的关键。
通常用的方法是PCA变换，通过设定信息量门限来确定降至
几维[2]，然而对于不同的数据，门限如何设定是一个难点。
本文从PCA方法入手，提出一种基于混合概率PCA模型的高
光谱图像本征维数确定方法。不同于传统PCA的方法，基于
混合概率PCA模型具有概率模型[3,4]的诸多优点，而且能进一
步扩展至混合模式，这种方法扩展了PCA的应用范围，而且
可以采用Bayes模型选择方法 [5]来更精确地确定数据的本征
维数。 

1 理论分析 
1.1 概率 PCA模型 

对于 d维观测数据集 { 中的单个样本矢量 t，

传统 PCA通过与一个变换矩阵

},...,2,1, Nntn =

)(: ttWxW 相乘来得到数
据的降维表示，其中
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t 为样本均值，S为样本协方差矩阵，W
由 S的本征向量组成：W ，其中 ，),...,,( 21 qwww= jjj wSw λ=

λ 为 S的本征值，q为降维后的维数，即主子空间维数。 
隐变量模型与PCA之间有紧密的联系[3]。隐变量模型给

出了观测数据t和隐变量x之间的关系，其中最常用的是因子
分析，它描述的是线性关系： 

εµ ++=Wxt           (1) 
式中，W 为因子载荷， µ为模型均值， ε 为误差项。通常定
义 x和 ε 服从高斯分布，即 以及),0(~ INx ),0(~ ΨNε ，且 Ψ

为对角阵，则 ),(~ CNt µ ，模型协方差 。 Ψ+= TWWC

PCA可视为因子分析的特殊情形，当误差为各向同性，
即 时，式(1)可以建立一个由隐变量空间至观测
数据主子空间的映射，将因子分析与PCA联系起来
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可推导出隐变量 x关于观测变量 t的后验概率密度分布： 
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其中 ，维数为 ，而 ，为IWWM T 2σ+= qq × IWWC T 2σ+=

dd × 。 
由此得到单一的概率 PCA(PPCA)模型，在该模型下观测

数据的对数似然函数为 
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各参数的最大似然估计为 
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其中 矩阵 的列矢量为 S 的本征向量，对应qd × qU qq × 对角

矩阵 中的特征值，R为任意qΛ qq × 正交旋转矩阵，实际应用

中可以简化地取 ；IR = ∑
+=−

=
d

qj
jML qd 1

2 1 λσ 。由此用最大似然

参数估计代替了通常的样本协方差矩阵特征值分解。另外 W
和 除了用以上公式显示计算，还可以用 EM迭代算法高效
地求解。 

2σ

1.2 混合 PPCA模型 
将以上的 PPCA 扩展到混合形式，则观测数据集的混合

模型对数似然函数为 
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其中 是前述的单一PPCA模型，M为混合成分数， 为
混合比例， 且 ，每个混合成分的参数为 、

和 。则可由E-step和M-step推导出用EM算法求解混合
PPCA的迭代公式
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其中
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itpR π
= 表示第 i个混合成分生成第 n个数据点

的后验概率。 

nt

1.3 混合 MDL模型选择准则 
引人概率模型后，即可对混合 PPCA 模型应用 Bayes 方

法进行模型选择，方法是对每个降维维数应用 EM 算法得到
一系列的参数估计，最小化某代价函数的维数即为本征维数
估计值。这里代价函数可以由 MDL 准则确定，对于混合情
形，可应用 MMDL准则。 

MDL 准则可以由最小消息长度(MML)准则推导出来，
MML准则为 

)}log1(
2

)(

)(log
2
1)|(log)(log{minargˆ

)(kNKkN

Iypp

++

+−−= θθθθ
θ         ( 7 ) 

其中， )]|(log[)( 2

2
θ

θ
θ ypEI

∂

∂
−≡ 为 Fisher 信息阵， )(θI 是其

行列式； 为 维空间的最优量化栅格常数；

，即独立参数的个数。而

( 是对应单个观测样本的 Fisher信息阵，n

为样本尺寸)。对其进行简化，用 近似
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得到 MDL准则下的代价函数为 

nkNypyL log
2

)()ˆ|(log),ˆ( +−= θθ       (8) 

由于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)[5]，因此估计混合模型中第m个模型中参数的Fisher信息应
该为 
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mmm InI θαθ =                       (9) 

其中 为第 m 个模型产生的单个观测所对应的 Fisher

信息。由此混合模型的 MDL准则(MMDL)的代价函数为 
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2 具体算法 
从上述分析，可以在已知类别数 K的条件下提出基于混

合概率 PCA模型的本征维数确定方法，算法具体流程如图 1
所示。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 算法流程 

(1)设定最大降维维数dmax，初始降维维数d=1； 
(2)在当前降维维数下用 K 均值算法对数据进行初始分

类，计算混合 PPCA模型初始参数，并将初始参数代入式(6)
的 EM算法进行迭代直到收敛； 

(3)计算当前模型下的 MMDL准则值；  

(4)重复(2)、(3)直到d＝dmax； 
(5)根据MMDL准则进行模型选择确定合适的降维维数，

根据所选择模型的参数按照最大后验概率(MAP)准则对数据
进行分类。 

3 实验结果 
为验证上述方法的可行性，采用仿真数据进行测试，这

里参照文献[2]生成仿真数据，数据包含 3 类，每类含 1 000
个样本，共 3 000个数据点，数据维数为 10，信号维和数据
维均为 5，每类数据均服从多维高斯分布，均值分别为

, , 。 ]0000000000[1 =µ ]000000000[2 δµ = ]000000000[3 δµ =

40=δ 确定类间距，协方差阵为 ，图
2 显示的是仿真数据前二维的表现，图 3 为算法对仿真数据
一次实验所得到的 MMDL曲线及模型选择结果，可见算法正
确选择了数据的本征维数 5。重复进行了 50次仿真实验，结
果均为 5。 

}1,1,1,1,1,2,4,6,8,10{diagC =

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 仿真数据(前二维) 
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图 3 MMDL曲线及模型选择结果 

 
图 4 PHI真实数据 

 图 5 MMDL曲线及模型选择结果 

另外采用PHI高光谱图像数据进行测试，光谱范围为可
见光-近红外波段(0.40μm~0.95μm)，可选波段 244。图像尺寸
为 330×311，共 80个波段，如图 4。图中 1、2、3为水域，
4、5为草地，6、7为机场跑道，取图中所示的不同类型的地
物分别进行了 3次实验，分别为区域 1、4、6，共 5 700点，
区域 2、4、7，共 5 351点，区域 3、5、7，共 4 604点。由
于高光谱图像各波段间的相关性较强，降维的幅度较大，设

定最大降维维数dmax为 10。图 5 为MMDL曲线及模型选择结
果，3次实验所选择的本征维数均为 9。 

实验表明与一般的指定降维维数或设定信息量门限的降
维方法相比较，本文所提出的基于混合概率 PCA模型的高光
谱图像本征维数确定方法具有如下优点： 

(1)具有概率模型，可以采用 Bayes模型选择方法更精确
地确定数据的本征维数，得到数据在概率意义下的精确降维
表征； 

(2)可以推广至由具有不同维数的模型组合形成的软混
合模型，在实际应用中比仅允许选择一个维数的模型更精确。 

4 结论 
本文提出的基于混合概率 PCA 模型的高光谱图像本征

维数确定方法，能在已知高光谱图像地物类别数的情况下有
效实现降维，实验表明该方法能准确选择数据的本征维数，
得到数据在概率意义下的精确降维表征；同时该方法还可推
广至不同维数模型的软混合模型，比仅允许选择一个维数的
模型效果更好。 
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同类抗原时，可以快速生成与之对应的抗体。算法中的交叉
操作增强了抗原识别、记忆功能和调节功能。因此采用本文
算法解决 QoS多播路由问题可达到更高的效率，仿真结果也
证实了这一点。 
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