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摘　要：　在传统的采用超平面作为判别边界的分割方法中�使用统计学的方法确定类判别界面�当区域间的
统计值大于区域内的统计值时�就会出现类判决界面难于确定的问题。遗传算法的特点是进行全局优化搜
索�利用这种算法优势可以解决传统算法难以解决的超平面空间定位问题�从而解决类判决界面的确定问题。
通过 EOS／MODIS 图像数据的分割对该方法作了详细的介绍�其分类精度明显高于统计学分类方法。
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1　引　言
如果将多光谱遥感图像上的每个像素用特征空

间的一个点表示�多光谱遥感图像和特征空间中的
点集就具有等价关系［1�2］。由于同一类地物目标的
光谱特性比较接近�因此�一类目标在特征空间中会
聚集成一个点群�多类目标在特征空间中就会形成
多个点群。这个特征空间是一个多维空间�超平面
分割的思想即源于它。超平面是各区域的分界面�
或者称为判决边界。图像分割的核心问题是判决边
界的确定问题�遥感图像具有的不确定性使超平面
的位置很难确定。PAL 等提出使用遗传算法确定超
平面的位置［3］�可以更加合理地解决遥感图像分割
中的不确定性问题。

遗传算法 GA（Genetic Algorithm）是一种随机搜
索和优化技术�源于达尔文的生物进化论［4—8］。本
身就是一个自然选择进化过程与遗传学机理相结合

的计算模型�也是一种基于群体（Population）进化的
全局优化搜索算法�具有隐含的并行性。通过群体
适应度（Fitness）控制的遗传操作�使群体不断优化�
从而找到满意解或最优解。

在遗传算法优化的超平面分割模型中�由超平
面方程的参数经过特殊编码而成的二进制串集合形

成了遗传算法的搜索空间。这是因为特定位数的二

进制串可以代表特定空间的所有超平面方程。遗传
算法通过选择、变异、交叉等遗传操作在此搜索空间
内搜索最优的解�中间通过解码过程将二进制串还
原为超平面的参数以计算每条染色体的适应度（目
标函数）。目标函数通过图像分割的精确程度实现。
训练过程中�训练点数与分割错误的点数之差作为
一系列（套）超平面的适应度。最佳的染色体对应最
优的分割方案�也就是最合适的超平面集合。通过
这一系列超平面在几何空间中的区域划分得到的多

维空间模式分割结果被认为是精度最高的图像分割

方案。
应用基于遗传算法的超平面分割的思想所做的

遥感图像分割其实可以看作是一种监督分类方法�
先验知识最终决定了分类的精度。将此种方法应用
于遥感图像数据�在获取的训练数据和其统计结果
限定的搜索空间中�随机化产生的超平面集合（染色
体）组成的群体通过目标函数的控制�逐渐进化直到
最优的超平面集合出现。这个最优的超平面集合就
是我们所寻找的最佳分割方案。

2　遗传算法用于超平面分割的基本原理
2∙1　超平面（HP）分割概念
　　图像分割中�当特征空间的维数为2时�区域判
别边界是一条线�维数为3时�它是一个平面。若维
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数大于3�判别边界是一个超平面。特征空间的维
数为2或3的情况可以看作是超平面分割的特殊情
况。

最小距离分类器类似于超平面分割�它是基于
对模式的采样来估计各类模式的统计参数�判决边
界完全由各类的均值和方差确定。作为一种传统分
类方法�当类间距离比类内对应均值的分布明显大
时�可以很好地进行图像分类。
事实上�将根据类别进行的图像分割问题看成

是在多波段遥感图像组成的特征空间使用超平面进

行分割�就将其转化为一个几何问题。初等几何中�
N维空间中的超平面方程可以表示为：

d ＝ xNcosαN－1＋βN-1sinαN－1 （1）
其中　βN—1＝xN—1cosαN—2＋βN—2sinαN—2 （2）

βN—2＝xN—2cosαN—3＋βN—3sinαN—3 （3）
……

β1＝x1cosα0＋β0sinα0 （4）
αN—1表示超平面的单位法线与 xN 轴的夹角；

αN—2表示在 x1�x2�…�xN—1空间法线的投影与 xN—1
轴的夹角；α1表示二维空间的法线投影与第2个特
征轴的角度；α0表示一维空间的法线投影与第1个
特征轴的角度；α0＝0；d 表示超平面与原点之间的
垂线距离［9］。

这样�N—1个角度α1�α2�…�αN—1和一个垂线
距离 d就可以确定 N 维空间的一个超平面。如何
确定超平面方程的这 N 个参数就是遗传算法需要
解决的问题。特殊的�二维空间中�超平面方程变为
直线方程的形式：

d ＝ x2cosα1＋ x1sinα1 （5）
　　只要两个参数α1和 d就可以确定一个直线方程。

2∙2　遗传算法

根据遗传算法的进程可以将其划分为这样3个
部分以易于理解和算法设计：群体初始化、遗传操
作、适应度函数。设计中�其技术关键点主要为编码
方式和遗传算子。初始群体一般通过随机化产生�
编码技术确定搜索空间�适应度进行优劣判别、控制
遗传操作�遗传操作决定搜索方向。遗传算法应用
非常广泛�针对具体问题�编码方式和适应度函数各
有不同。下面对群体初始化、遗化操作、适应度函数
3个重要过程进行简要介绍。
2∙2∙1　群体初始化

群体初始化实际上是一个解空间向搜索空间转

变的过程�其中解空间也称作问题空间�搜索空间也
称为遗传空间、编码空间。遗传算法本身并不能直
接处理解空间的参数�必须把它们转换成搜索空间
的由基因按一定结构组成的染色体或个体。

遗传算法的鲁棒性使其对编码的要求并不严

格［10］�多数问题可以采用基于｛0�1｝符号集的二值
编码方式。除此之外�也有进行整数编码、字符串、
二维染色体编码、树结构编码甚至可变长度染色体
编码的例子。
2∙2∙2　遗传操作

按照个体对环境适应的程度不同进行的遗传操

作作用于群体�实现优胜劣汰的进化过程�其3个基
本算子为：选择、交叉、变异。通过算子对群体的作
用�遗传操作可以进行高效有向的搜索。

从群体中选择优胜的个体�淘汰劣质个体的操
作称为选择。选择操作建立在群体中个体的适应度
评估基础上�常用的方法有适应度比例法、最佳个体
保存法、期望值法、排序选择法等等。把两个父代个
体的部分结构加以替换重组生成的新个体的操作称

为交叉。通过交叉�遗传算法的全局搜索能力大大
提高。常用的交叉方法有：一点交叉、二点交叉、多
点交叉等。变异算子是对群体中个体串的某些基因
值所做的变动�可以是完全随机的变动�也可以是可
控的变化。通过变异�增强了遗传算法的局部搜索
能力并维持群体的多样性。基本的变异方式是逆转
算子、重新排序等。［11�12］
2∙2∙3　评价函数

评价函数也就是适应度函数�可以称为目标函
数。具体的设计要结合求解问题本身的要求。其基
本准则是利于表现问题的本质�同时利于遗传算法
在合适的时机迭代终止。

经过多年的发展�遗传算法出现了各种各样的
形式�但是万变不离其宗�一般而言�遗传算法具有
下述特点：（1）对问题参数的编码组（二进制编码）进
行搜索�而非直接对参数本身；（2）搜索是从目标解
的初始编码组开始搜索�而非从单个目标开始�初始
编码组随机产生�以最大限度保证遗传算法的全局
性能；（3）使用目标函数值（适应度）这一信息控制搜
索的进程�而不需导数等其他信息�简化了搜索问题
的控制策略；（4）使用的选择、交叉、变异算子都是随
机操作�而非确定规则。

3　遗传-超平面分割方法（GA-HP方法）
通过遗传算法确定遥感图像分割中的超平面位
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置�要面临的主要问题是超平面方程的参数编码和
适应度函数的设计。
3∙1　角度编码

如上所述�一个超平面可以由 N—1个角度α1�
α2�…�αN—1和一个垂线距离 d 确定。使用二进制
编码�每个角度的变化范围是0－2π。二进制串的
一部分用来代表角度�代表角度的位数越多�表示在
此范围内可取值越多�精度越高。如果其中的 b1
位用来代表一个角度�那么角度的可能值表示为：
0�1×2π×（1／2b1）�2×2π×（1／2b1）�…2b1×2π

×（1／2b1）
显然�0�1�2�…�2b1这个整数序列可以由此 b1

位二进制串的10进制值表示。推而广之�N—1个
角度�需要（ N—1） b1位表示［3�9］。特殊的�二维空
间中角度只需要 b1位二进制串即可表示。

3∙2　距离编码

确定了超平面的方位之后�还需要确定参数 d。
为了使搜索空间不至于无限扩张。d的确定也非常
重要。针对所选择的训练点空间�统计出特征 Xi 的

最大值和最小值�这些值在超空间中组成了超矩形�
其顶点在确定 d的过程中具有重要的意义。

通过超矩形的一个顶点�具有同样的方位并且
到原点的垂距最小的超平面称为此方位的“基超平
面” ［3］。这个平面到原点的距离为给定方位超平面
的最小距离 dmin。让 diag 为超矩形对角线的长度。
这样 dmin与 diag 之和表示了此方位 d 的搜索空间。
如果 b2位被用来代表 d�那么 d＝dmin＋ diag×v2／
2b2�其中 v2代表此 b2位二进制串的10进制值�因
而一个超平面就可以由（ N—1） b1＋ b2位的二进制
串来表示。H个超平面需要 H×［（N—1） b1＋ b2］
位来表示�这也是一条染色体的长度�染色体是遗传
算法的基本结构。二维空间中�可以用如下结构代
表一条染色体：
struct｛
　　unsigned char chrom［maxstring］；／／二进制串
double angle［ H］； ／／角度
double d ［ H］； ／／距离
int fitness； ／／适应度
unsigned int parent1�parent2�xsite；｝HYPER-
PLANES；

3∙3　适应度函数

针对遥感图像分割的具体问题�本文中适应度

采用正确分割（针对地物目标）的训练点数。具体描
述如下：

如果区域中的点大部分属于类 I�那么该区域
成为支持类 i 边界的区域�在该区域的其它点被认
为是误分割的点。与所有区域相关的误分割点的总
和表示为 miss；适应度可以表示为 n—miss�其中 n
为训练数据的大小。

4　遥感图像处理实验
将上述方法应用于 EOS／MODIS 数据的超平面

分割�工作遵循图1的流程。本实验选取 MODIS 中
通道5（1∙230—1∙250μm）、通道4（545—565μm）、通
道3（459—475μm）3个波段的图像�空间分辨率为
500m�影像获取时间是2001年9月�影像重采样后
像元数为651行×227列。通过掩膜的方法获取训
练数据点�统计数据采用通道5（B1）和通道4（B2）
的�见表1和封四图版Ⅰ图2（a）�其中红色掩膜代表
水体、绿色掩膜代表植被、蓝色掩膜代表裸地。

图1　遥感图像遗传分割流程图
Fig．1　Folw chart of genetic segmentation for remote Sensing

image
具体进行实验操作时�遗传群体中有20条染色

体�一条染色体代表一组超平面（3个）�一个超平面
有一个距离＋N—1个角度。程序设计中�群体中使
用20个结构表示20条染色体�（用结构数组表示�
头指针串）；一个结构代表一条染色体。
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表1　训练数据点统计结果
Table1　Statistical result of training points

序号 类别 点数／个 B1（最小－最大） B2（最小－最大）

c1 水体 746 5－38 3－39
c2 植被 461 37－152 59－156
c3 裸地 654 116－228 95－222
总计 1861 5－228 3－222

通过200代的遗传计算�使用统计的训练数据
所得的训练成功率为1803／1861＝96∙9％�分类成功
率可以达到90％（未去掉云的影响）�所确定的三个
超平面方程的参数角见表2。

表2　超平面方程的训练参数
Table2　Training parameters of Hyper plane function

序　号 角　度 距　离 方　程

H1 1∙546207 44∙136729 44∙136729＝ x2×cos（1．546207）

＋ x1×sin（1．546207）

H2 0∙760832 161∙892638 161∙892638＝ x2×cos（0．760832）

＋ x1×sin（0．760832）

H3 1．546207 14．834792 14．834792＝ x2×cos（1．546207）

× x1×sin（1．546207）

通过3类目标地物训练点对超平面方程的训练
所确定的超平面方程对整幅图像的分割结果如封四

图版Ⅰ图2（b）所示�A中水体与植被的分割效果较
好�B中植被的分割效果与实际情况比较吻合�C 中
水体分割结果与封四图版Ⅰ图2（a）比较接近。从
结果图像总体来看�超平面对于地物类别分割的效
果与实际比较符合。

相同的训练数据�采用最大似然法的分类结果
见封四图版Ⅰ图2（c）所示�A中水体面积小于封四
图版Ⅰ图2（a）�B植被没有分出来�C 水体面积明显
小于封四图版Ⅰ图2（a）。表3中我们对遗传算法与
传统统计学分割算法的分割效果和算法效率进行了

比较。可见�无论是训练数据还是对整幅图像的分
类正确率�遗传算法都明显优于传统的统计学方法。
表3　遗传算法与传统统计学分割算法的分割效果比较

Table3　Comparison of genetic-hyperplane algorithm between
traditional statistical method

算法 遗传算法 统计学方法

训练数据正确率／％ 96∙9 89∙4
图像分类正确率／％ 90 86∙3
计算效率（速度）／s 13 15

在 PII400�内存128M 的机器上1861个训练点
的训练时间为11s�图像分割时间2s�而传统的统计
学方法�如最大似然法同样训练数据的分类需要
15s。这意味着遗传算法的处理效率稍好于统计学
方法。需要提及的是�如果训练数据增加�则训练时
间也会相应增加。

5　结论与讨论
基于遗传算法的超平面分割方法结合了遗传算

法和超平面模式分割的思想�优于其它分类器之处
在于应用遗传算法的优化搜索性能确定判别界面�
也在于抽象扩展了空间的概念�从而可以更精确的
描述多维尤其是大于三维的遥感数据。

此外�空间维数的增加会使超平面方程角度参
数的个数增加�这样就会使染色体长度迅速增加�实
现起来具有较大的难度。实际工作中可以采用诸如
主成分分析方法将多维空间数据映射到二维空间。
实验中发现�超平面组合分割对未知目标的识别具
有特殊作用�界面上分布的特征点完全可能是一类
特征地物�下一步我们的研究将在此方向展开�具体
过程会另文阐述。

需要说明的是�使用3个超平面（直线）在二维
空间中可以分割最多7类地物�除了训练数据选取
训练的时间增加外�并不会增加计算机的其它负担�
也不会降低分割的总的正确率。对于更多类别的分
割�可以相应的增加超平面方程的个数。
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GA-Hyperplane Segmentation Method for Remote Sensing Data

LI Q-i qing�MA Jian-wen�Hasibagan�LIU Zh-i li�HAN Xiu-zhen
（ Institute of Remote Sensing Applications�Chinese Acaemy of Sciences�Beijing　100101�China）

Abstract：　For the traditional method of hyperplane segmentation�the location of hyperplane in data space was deter-
mined by statistical method．In the case of the statistical value of regions is smaller than thoes within the region�the sta-
tistical method was not effective．The character of genetic algorithm is global searching optimally．Taken this mathemati-
cal advantage�the location of Hyperplane could be located easily．In the paper�we use EOS／MODIS imagery data as an
example to introduce this method in detail．
We demonstrate that genetic algorithm can be used to produce segmentation result of remote sensing data．Using the

parameters of the hyperplanes encoded in the chromosome�the region in which each training pattern point lies is deter-
mined by hyperplanes equation．Then the fitness is decided．After computing the fitness�the genetic operators of selec-
tion�crossover and mutation are applied to generate a new population of chromosomes．Then�after some process of this�
the fitful hyperplane will be generated by this process．At last�the image was divided by the most fitful hyperplane equa-
tions．

After the introduction of this method and its application�the comparative results with Maximum likelihood（ML）
method in ERDAS IMAGINE8．4software package are given in section4．As the paper shows�the genetic method is
clearly better than ML method．It need to note that the realization is based on the Windows and Turbo c2．0．We would
have better results in VC＋＋．based on Windows XP．
Key　words：　genetic algorithm；remote sensing；hyperplane segmentation；location；EOS／MODIS data；classification
accuracy
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