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基于人工免疫系统的遥感图像分类
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摘　要:　提出了一种基于人工免疫系统(Artificial Imm une Sy stem)的分类方法。该方法首先应用人工免疫

系统的克隆选择算法对样本进行自学习 , 得到全局最优的聚类中心 ,然后利用学习得到的聚类中心对整幅影

像进行分类。由于人工免疫系统继承了生物免疫系统的自组织 、自学习 、自识别 、自记忆的能力 , 从而使得人

工免疫系统具有非线性的分类能力 , 并能够快速准确地得到全局最优解 ,克服了传统分类方法约束条件多 ,容

易陷入局部最优的缺点。实验结果证明 , 该算法分类精度上优于传统的分类方法 , 总精度和 Kappa系数分别

达到了 89. 80%和 0. 8725,因而具有实用价值。
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1　引　言

人工免疫系统 (A rtificia l Immune Sy stem ,简称

A IS), 是受生物免疫系统的启发而产生的一种新型

的智能计算方法 。在过去的几年里 , A IS的应用领

域逐渐扩展到了信息安全
[ 1]
、模式识别

[ 2]
、机器学

习
[ 3]
、数据挖掘

[ 4]
等诸多领域 ,显示出 A IS强大的

信息处理和问题求解能力以及广阔的研究前景 。

然而在遥感图像分类中 , A IS还没有得到很好

的应用 。到目前为止 ,遥感图像分类方法主要可以

分为非监督分类方法和监督分类方法 。非监督分类

法具有自组织 、不需要先验知识等优点 ,但要求有足

够的地面信息供算法进行迭代 ,在实际应用中常常

因无法满足条件而得不到足够的校准信息 ,因此这

种方法的分类精度常常难以满足应用要求
[ 5]
。监

督分类法通过计算训练样区的样本均值来确定分类

的聚类中心 ,利用了人的先验知识 ,因此分类精度较

非监督分类精度有所提高 。但是聚类时仅考虑局部

特性 ,而未考虑训练样区的全局性 ,因此存在训练过

程中容易陷入局部最优的缺点
[ 5]
。

A IS是一种自适应很强的优化技术 ,继承了生物

免疫系统的众多属性 ,具有自组织 、自学习 、自识别 、

自记忆的能力
[ 6, 7]

,因此它能快速提供达到最优解的

90%的搜索范围 ,从而能较快较准地得到全局最优

解 ,这是其它的优化技术所不及的 。基于 A IS的众多

优点 ,本文尝试将 AIS应用到遥感图像分类中 ,提出

了一种基于人工免疫系统的遥感图像分类算法 。

2　生物免疫系统

2. 1　基本概念

　　人类能够健康地活着 ,是因为有强大的免疫系

统。免疫系统是由细胞 、分子 、组织和器官组成的复

杂系统。免疫系统与生物机体其它系统的联合作

用 ,从而保证了生命运行规律的稳定
[ 8]
。免疫系统

的重要功能是通过产生抗体 (an tibody)来清除外来

的异物 ,异物可以是微生物 (细菌 、病毒等 )、异型血

细胞 、移植器官等 ,它们都称为抗原 (an tigen)。免

疫系统的基本组成成分是淋巴细胞或白血球 。这些

特殊的细胞主要分为两大类:B细胞和 T细胞。这

两种细胞都有自己独特的生态结构并且从它们的表

面产生许多 Y型抗体来杀死抗原
[ 8]
。

免疫系统具有许多特性 ,如自我 /非自我识别 ,

免疫记忆 ,阳性 /阴性选择 ,免疫网络 ,克隆选择等

等 ,它们是人工免疫系统的理论基础。
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2. 2　生物免疫系统的主要理论

为了解释各种免疫现象 ,学者们提出了许多免

疫系统理论 ,最有影响的理论包括 , 免疫识别理论

(阴性选择)、克隆选择学说 、免疫调节和网络理论 、

免疫耐受 、抗体多样性理论等 。其中与遥感图像分

类相关的是免疫识别和克隆选择理论 。

2. 2. 1　免疫识别

免疫识别是免疫系统的主要功能 , 同时也是

A IS的核心之一 ,而识别的本质是 “自我 ”和 “非自

我 ”的识别。免疫识别是通过淋巴细胞上的抗原识

别受体 (recep to r)与抗原的结合(binding)实现的 ,结

合的强度称为亲和度 (a ffinity)。当抗原对生物攻击

的时候 ,未成熟的抗体首先要经历一个身体对其的

检查环节 ,只有那些不能与自我发生免疫应答的抗

体才可以离开免疫器官 ,执行免疫应答任务 ,从而防

止免疫细胞对机体造成错误攻击。该过程称为阴性

选择(nega tive se lection)
[ 9]
。它是免疫识别的一种

主要方式。免疫识别在图像识别 ,图像分割 、网络入

侵检测 、异常检测中得到了广泛的应用。

2. 2. 2　克隆选择理论

1955年 Jerne受自然选择理论的启发 ,提出了

抗体形成的 “自然 ”选择理论 ,这是克隆选择理论的

雏形。以后经过 Burne t和 Talmage的发展和完善 ,

最终形成了抗体形成的克隆选择理论
[ 10]
。

克隆选择理论的主要内容为:当淋巴细胞实现对

抗原的识别后 , B细胞被激活并增殖复制产生 B细胞

克隆 ,随后克隆细胞经历变异过程 ,产生对抗原具有

特异性的抗体 。克隆选择理论描述了获得性免疫的

基本特性 ,并且只有成功识别抗原的免疫细胞才得以

增殖 。经历变异后的免疫细胞分化为浆细胞(抗体效

应细胞)和记忆细胞两种 ,其基本过程如图 1
[ 9]
。

图 1　克隆选择原理示意图

F ig. 1　C lona l se lec tion princip le

克隆选择的主要特征是:免疫细胞在抗原的刺

激下产生克隆增殖 ,随后通过遗传变异分化成多样

性抗体效应细胞和记忆细胞 。克隆选择对应着一个

亲和度成熟(affinity m atu ra tion)的过程 ,即对抗原亲

和度较低的个体在克隆选择机制的作用下 ,经历增

殖复制和变异过程后 ,其亲和度逐步增大而慢慢变

成熟的过程。从这个过程来看 ,本质上是一个达尔

文式的进化过程 ,克隆选择原理是通过采用交叉 、变

异等遗传算子和相应的群体控制机制实现的
[ 9]
。

3　人工免疫系统

基于免疫系统仿生机理开发的 A IS模型主要有

人工免疫网络模型和 A IS应用框架模型 ,其实现算

法主要有阴性选择算法 、克隆选择算法
[ 11, 12]

、aiNe t

(人工免疫网络算法 )
[ 13]
等。下面主要介绍克隆选

择算法。

De C astro和 Von Zuben依据克隆选择理论的基

本原理
[ 11, 14]

,提出了克隆选择算法 (C lona l Selection

A lgo rithm , CLONALG)。其基本流程图如图 2所示。

图 2　克隆选择算法流程图

F ig. 2　Compu tational procedure fo rCLONALG

CLONALG描述如下:

(1)随机选择抗原 Ag i ,抗体集合为 Ab。

(2)计算亲和力矢量 f,包括抗原 Ag i与所有抗

体 Ab中 N个抗体的亲和力。

(3)从抗体 Ab中选择 n个与抗原 Ag i亲和力结

合最好的个体 ,产生一个新的集合 Ab{n}。

(4)对 n个被选择的抗体进行克隆操作 ,产生

克隆选择集合 C。
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(5)对克隆集对 C进行变异操作 , 产生集合

C
*
;与抗原结合好的个体变异机会小 。

(6)计算亲和力矢量 f
*
;包括抗原 Ag i与所有

的 C
*
的亲和力。

(7)从 C
*
中重新选择与抗原 Ag i亲和力最好的

个体 Ab
*
进入抗体群 。

(8)最后 ,用重新选择得到的抗体群 Ab{d}中的

新个体替换 d个原抗体群 Ab中最低亲和力的抗体 ,

以增加抗体多样性。

De Castro 和 Von Zuben 把 他 们 提 出 的

CLONALG用数字符号的识别 ,多目标优化和 TSP

问题进行了验证 ,取得了较好的结论
[ 11, 15]

。

4　基于人工免疫系统的遥感图像分类

算法

4. 1　分类算法流程

　　在本文中 ,利用人工免疫系统对遥感图像的分

类通过 3个步骤实现:首先是选择训练样区;其次利

用人工克隆选择算法对训练样区样本进行训练 ,从

而最终得到各个样区所代表类别的聚类中心 ,其计

算的基本流程如图 2;最后是利用得到的聚类中心

对整幅遥感图像进行分类 。

4. 2　算法过程描述

步骤 1　选择训练样区。根据分类所需的类别

数和已经类别属性的图像地物选择训练样区。

步骤 2　初始抗体种群的产生 。将每一个样区

的样本数据转换为二进制代码串 ,产生初始抗体种

群 ,并将种群内所有的样本个体各个波段灰度值取

均值得到初始种群中心。

对每一个样区 ,其各个波段的灰度值作为其特

征值。假设图像有 n个波段 ,则由 n个波段的特征

值构成一个二进制代码串从而表示一个样本个体 ,

假定一个特征值用 8个二进制数表示 ,则一个二进

制代码有 8n位 ,即一个样本个体在计算过程中用一

个 8n位的二进制代码来表示 ,具体方法如下:

步骤 3　计算亲和度函数值。采用样本个体至

种群中心的距离计算亲和度的值 ,假定种群中为

c={c1 , c2 , …, cn},则样本个体 a ={a1 , a2 , …, an}

至种群中心 c的距离为:

d j =∑
n

i=1
a i - ci 　j =1, 2, … , k (1)

fj =- d j (2)

其中 k为该样区的样本总数。

由公式(1), (2)可知 ,样本个体至种群中心的

距离 dj越小 ,则亲和度 fj就越大。种群中心 c由种

群内所有的全部样本个体的各个波段上的灰度值取

均值得到 。

步骤 4　抗体选择。将样本个体根据亲和度 fj

的大小进行排序。然后根据遥感图像的特性 ,从计算

出来的亲和度中选择具有最大的亲和度个体 amax。

步骤 5　抗体抑制 。为了提高种群的整体亲和

度 ,以一定的抑制率 r删除种群中具有小亲和度的

个体 (一般 r为 5%,即删除种群的 5%的样本个

体)。

步骤 6　抗体克隆 。为了保证每代群体大小固

定不变 ,将亲和度最好的个体 amax以一定的克隆率 c

进行克隆 ,取代被删除亲和度小的样本个体 。

步骤 7　抗体交叉。为了保持个体的多样性 ,使

算法具有全局最优解 ,采用交叉操作。在种群中选择

部分样本个体 ,以一定的交叉率 pcross两两配对进行交

叉操作 ,从而产生新一代种群。其基本操作为:

假设有 A , B两个个体 ,分别用 8位二进制表示

如下:

A　11001 110

B　00111 101
　

　交叉　
　
C　11001101

D　00111110

然后以一定的概率选择一个交叉位置 ,假设第

3个位置为交叉点 (从右往左数 ),则前代 A , B后面

3个位置的二进制代码经过交叉后变成后代 C, D。

步骤 8　抗体变异 。为了防止算法的过早收

敛 ,对交叉后的样本个体按给定的变异率 pmu tation进

行变异操作 ,其过程如下所示 。

A　11001 110　
　变异　

　B　11000 110

如上所示 ,经过变异后前代 A的第四位 1变成

了 0,即得到了后代 B。

步骤 9　进化抗体记忆细胞 。将步骤 8中产生

的新抗体种群取代原来的初始抗体种群 。

步骤 10　算法终止判断。从步骤 3到步骤 9完

成一次抗体记忆细胞的演变 ,用新种群重复步骤 3到

步骤 9,则完成抗体记忆细胞的第二次进化 ,如此继

续下去 ,直到前后两次进化时种群的总亲和度差异在

给定的阈值 T范围之内则终止算法。其中总亲和度

为各个样本个体到种群中心的亲和度之和。

步骤 11　取得最优聚类中心 。最后得到的种
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群的种群中心即为该样区的最优聚类中心 。

步骤 12　对每个样区重复步骤 2到步骤 11,取

得每个样区的最优聚类中心。

步骤 13　图像分类。样区训练完成后 ,计算每

一个像素到所有聚类中心的距离 ,将像素判决到距

离最小的那个聚类中心所属的类别中去。

图 3表示的是 4个以 8位二进制串表示的样本

个体根据亲和度进行排序 、交叉的过程。

图 3　个体进行排序 、交叉过程图

F ig. 3　Show s the initia l popu la tion sorted acco rding to

a ffinity value s of an eight bit binary sequence s

and a fou r-bit cro ssover

5　实验结果

5. 1　实验数据

　　实验中采用的数据是 1998-10-26获取的武汉

地区的图像 。图 4为原始遥感图像即武汉 TM(6个

波段)影像。

5. 2　数据输入

数据输入主要包括两个方面:

(1)选择训练样区 。

根据人工判读后决定选择 5个训练样区 ,分别

代表 5个类别即长江 、湖泊 、植被 、房屋 、道路。用这

5个训练样区的光谱样本作为算法的初始种群 ,初

始种群中心为各个种群所有样本个体取均值得到 。

为了方便后面分类结果的比较 ,每个训练样区的样

本数都为 100。

(2)算法参数的输入。

在算法中各个参数的选择如下:

抑制率 r为 5%,克隆率 c为 5%,交叉率 pcro ss为

图 4　武汉 TM影像(6个波段)

F ig. 4　W uhan TM im age(6 Bands)

0.5, 变异率 pmutation为 0.1 , 终止条件阈值 T 为

0.005。

5. 3　分类结果

利用本文提出的基于人工免疫系统的分类算法

对图 4武汉 TM影像进行分类 ,得到的分类结果为图

5(a)。为了证明本文第 4节提出的基于人工免疫系

统的分类算法的有效性 ,利用 3种被广泛应用的传统

分类方法 ,平行管道法 、最小距离法和最大似然法 ,对

同一幅影像即图 4武汉 TM影像进行分类 ,得到的分

类结果分别为图 5(b),图 5(c)和图 5(d)。

从图 5的分类结果图来看 ,采用平行管道法时 ,

错分现象比较严重 ,将许多本应属于房屋和植被的像

元分到了道路类 ,并且还存在未分类的现象 ,通过判

读和调查 ,未分类的像元与实际情况不符 ,如图 5(b)

中 ,汉江和位于图像中间的湖泊应该分到湖泊类 ,可

分类结果却不能正确进行分类 ,将其判定成了未分

类 ,分类效果不能满足要求;采用最小距离分类时 ,植

被和房屋错分现象比较严重 ,如图 5(c)中 ,在对图

像左上角和右上角房屋和植被交叉比较多的区域进

行分类时 ,将许多房屋分到了植被类;采用最大似然

法时 ,在湖泊的分类时出现了较多的错分现象 ,如图

5(d)中间的湖泊在用最大似然法分类时候很多被

错分成植被和房屋类;而采用基于人工免疫系统的

　分类算法对图像进行分类时 ,见图 5(a)各种错分现

象明显减少 ,湖泊 ,房屋 ,植被都得到了正确的分类。

因此可以从人工目视判读上说明基于人工免疫系统
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图 5　4种分类方法分类结果比较

F ig. 5　Comparison of fou r differen tm ethods o f c lassifica tion fo rW uhan TM im age

的分类算法的分类效果要优于传统的分类方法 。

5. 4　分类精度比较

为了更进一步地验证基于人工免疫系统的遥感

图像分类算法的正确性 ,作者将本文基于人工免疫

系统的分类方法与传统的分类方法 (平行管道法 、

最小距离法 、最大似然法 )进行分类精度的定量比

较 。比较方法采用常用的分类比较方法
[ 16]
,即混淆

矩阵 ,总精度和 K appa系数。

表 1对 4种分类方法混淆矩阵进行了比较 ,表

2对 4种分类方法的总精度和 K appa系数进行了比

较 。其中样区 1,样区 2,样区 3,样区 4,样区 5分别

代表的是长江训练样区 ,湖泊训练样区 ,植被训练样

区 ,房屋训练样区 ,道路训练样区 。

在表 1中对 4种分类方法得到的混淆矩阵进行

了比较 。从表 1可以得到 ,平行管道法 ,最小距离

法 ,最大似然法的混淆矩阵对角线元素之和为均小

于基于人工免疫系统的分类算法的混淆矩阵的对角

线元素之和 ,这样表示基于人工免疫系统的分类算

法正确分类的像元数比传统分类方法有所增加;从

表 2对 4种分类方法的总精度和 Kappa系数的比较

中可以看出 , 总精度分别由传统分类方法的

67.80%, 82.80%, 85.00%提高到了基于人工免疫

系统的分类算法的 89.80%;而 K appa系数也有了

较大的提高 ,由传统分类方法的 0.5989提高到了基

于人工免疫系统分类算法的 0.8725。
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表 1　4种分类方法混淆矩阵的比较

Tab le 1　Comparison of four m ethods of classification in con fu sion m atr ix

(a)平行管道法

样区 长江 湖泊 植被 房屋 道路

未分类 1 3 1 1 1

长江 99 0 0 0 0

湖泊 0 97 0 0 0

植被 0 0 14 0 0

房屋 0 0 4 31 1

道路 0 0 81 68 98

总数 100 100 100 100 100

(b)最小距离法

样区 长江 湖泊 植被 房屋 道路

未分类 0 0 0 0 0

长江 100 0 0 0 0

湖泊 0 100 19 2 0

植被 0 0 52 13 1

房屋 0 0 29 80 17

道路 0 0 0 5 82

总数 100 100 100 100 100

(c)最大似然法

样区 长江 湖泊 植被 房屋 道路

未分类 0 0 0 0 0

长江 100 0 0 0 0

湖泊 0 100 21 1 0

植被 0 0 59 13 1

房屋 0 0 20 82 15

道路 0 0 0 4 84

总数 100 100 100 100 100

(d)基于人工免疫系统的分类算法

样区 长江 湖泊 植被 房屋 道路

未分类 0 0 0 0 0

长江 100 0 0 0 0

湖泊 0 100 17 1 0

植被 0 0 76 12 1

房屋 0 0 7 84 10

道路 0 0 0 3 89

总数 100 100 100 100 100

表 2　4种分类方法总精度和 Kappa系数的比较

Tab le 2　Comparison of four m ethods of classification in

overa ll accuracy and Kappa coefficien t

精度

方法 平行

管道法

最小

距离法

最大

似然法

基于人工免疫

系统的分类算法

总精度 /% 67. 80 82. 80 85. 00 89. 80

Kappa系数 0. 5989 0. 7850 0. 8125 0. 8725

　　因此 ,从表 1和表 2中的统计数据可以得出基

于人工免疫系统的分类算法的分类的正确率明显要

高于传统的分类方法 ,这是因为 ,平行管道法和最小

距离法在分类时仅考虑局部特性 ,因此常常会陷入

局部最优 ,从而对图像进行错分;而最大似然法的前

提是每一类的概率密度分布函数都是正态分布 ,但

实际选择的样本数据可能与正态分布偏离较大 ,因

此影响了最大似然法的分类精度。而基于人工免疫

系统的分类算法具有自组织和自学习的能力 ,从而

对样本分布条件没有严格的限制 ,即使模式空间的

分布出现锯齿状情况 ,该算法也可以根据具体的情

况对模式集进行正确的分类。

6　结　论

(1)本文提出的基于人工免疫系统的遥感图像

分类算法充分利用了人工免疫系统算法的自学习的

优点 ,因此可以很快的找到全局最优解。而对个体

进行变异操作又保证了个体的多样性和加快了算法

的收敛速度 ,从而大大加快了计算速度 。

(2)通过实验与传统的分类方法进行比较 ,可

以看出基于人工免疫系统分类算法的分类效果要优

于传统分类方法的分类效果 。总精度分别由平行管

道法的 67.80%,最小距离法的 82.80%和最大似然

法的 85.00%提高到了基于人工免疫系统分类算法

的 89.80%, K appa系数也由平行管道法的 0.5989,

最小距离法的 0.7850和最大似然法的 0.8125提高

到了基于人工免疫系统的分类算法的 0.8725。

(3)对于算法中的各个参数的选择 ,如克隆率 、

交叉率 、变异率的选择有待于进一步的研究 。

致谢:感谢梁勤欧博士为本文作者提供的大量

资料和给予的帮助 。

参 考 文 献(References)

[ 1 ] 　K im J, Bentley P. The A rtificial Immun e M od el for Netw ork

In trus ion D etect ion [ A ] . Proc 7th E uropean Congress on

In telligen t Techniqu es and Sof t C om pu ting, Aach en [ C ] .

Germ any, 1999.

[ 2 ] 　C arter J H. The Imm une System A s a M od el for Pattern

Recognit ion and C lassification [ J] . Journa l o f the American

M ed ica l In form a ticsAssocia tion, 2000, 7(3):28— 41.

[ 3 ] 　Hun t J E, C ooke D E. Learning Using an Artificial Imm une

System [ J] . Journa lofN etwork andCom pu ter Applica tion, 1996,

19(2):189— 212.



380　　 遥　　感　　学　　报 第 9卷

[ 4 ] 　Timm is J, Nea lM , Hun t J. An A rtificial Imm une System for

Data Ana lysis[ J] . B iosystem , 2000, 55:143— 150.

[ 5 ] 　A tkinson P M , Lew is P. Geos tatistica lC lassification for Rem ote

Sensing:an In troduction[ J] . Com pu ters＆Geosciences, 2000,

26:361— 371.

[ 6 ] 　Forrest S, Perelson A S, A lledn L, et a l. Se lf-nonself

Discrim ination in a C om puter [ A ] . Proceed ings of IEEE

Sym posium on Research in S ecu ri ty and Privacy[ C] . 1994.

[ 7 ] 　A dam sD. H ow the Imm une System Works and Why it C au ses

Au toimm une D iseases[ J] . Imm unolog y Today , 1996, 17(7):

300— 302.

[ 8 ] 　 Jerne N K. Th e Imm une System [ J] . S cient ific Am erican, 1973,

229(1):52— 60.

[ 9 ] 　Xiao R B, W ang L. A rtificial Immune System:P rincip le,

Models, Analys is and Perspectives [ J ] . Ch inese Journa l of

Compu ters, 2002, 25(12):1281— 1293. [肖人彬 , 王磊. 人工

免疫系统:原理 、模型 、分析及展望 [ J] .计算机学报 , 2002, 25

(12):1281— 1293. ]

[ 10] 　Bu rn et F M. The C lonal Selection Th eory of Acqu ired Imm un ity

[M ] . C amb ridge Univers ity Press, 1959.

[ 11] 　De C ast ro L N, Von Zuben F J. C lonal Selection A lgorithm w ith

E ngineering A pp lications[ A] . ProcGECCO’ s 00[ C] . N evada,

USA , 2000.

[ 12] 　De C astro L N, T imm is J. A rt ificial Imm une Sys tem s:A N ovel

Parad igm to Pattern Recogn ition[ A] . A rtif icialN eura lNetw orks

in Pattern Recogni tion, SOCO-2002[ C] . Un iversity of Paisley

UK , 2002.

[ 13] 　De C astro L N, Von Zuben F J. aiNet:An A rtificial Imm une

Network for Data Analysis[ A ] . Abbass H A, Sarker R A,

New tor C S. In D ata M in ing:A H eu rist ic Approach[ C] . Idea

G roup Pub lishing, USA, ChapterⅫ, 231— 259.

[ 14] 　De Castro L N , Von Zuben F J. A rtif icial Immune System s:Part

I-Basic Theory and App licat ion, Tech. Rep-RT DCA 01 /99

[ R] . Cam p inas, SP:S tate Un iverity ofC am pinas, 1999.

[ 15] 　Liang Q O , Zhu G R. A rtificial Immun e System s and Their

App lications in Spacial In form ation System s [ J] . B u llet in of

Survey ing and Mapping , 2002, 12:13— 16. [梁勤欧 , 祝国瑞.

人工免疫系统及其在空间信息系统中的应用 [ J] . 测绘通

报 , 2002, 12:13— 16. ]

[ 16] 　G ilesM. Foody. S tatu s of Land C over C lassif ication A ccu racy

A ssessm en t[ A ] . Rem ote S en sing of Environm ent, 2002, 80:

185— 201.

Remote Sensing Image C lassification Based on Artificial Immune System

ZHONG Yan-fei, ZHANG L iang-pei, GONG Jian-ya, Li P ing-xiang
(Nationa l Labora tory for Informa tion Eng ineering in Surveying, Mapp ing and Remote Sensing, WuhanUniversi ty, Wuhan　430079, China)

Abstract:　 In this paper, som e initial investigations are conducted to emp loy A rtificial immune sys tem (A IS) for

classification of remotely sensed im ages. A s a novel branch of com pu tationa l intelligence, A IS has strong capabilities o f

pattern recognition, learning and associativemem ory, hence it is natural to view AIS as a powerfu l information processing

and prob lem-solving paradigm in both the scientific and engineering fie lds. A rtificial immune sys tem posses non linear

classification properties along w ith the biological properties such as self /nonself identification, positive and negative

se lection, clonal selection. Therefore, A IS, like genetic algorithm s and neura l nets, is a tool for adaptive pattern

recognition. How ever, few papers have concerned app lications ofA IS in feature ex traction /classification o f aerial o r high

resolution satellite image and how to apply it to remote sensing im agery classification is very difficult because of its

characteristics of huge volum e data.

Remote sensing im agery classification task by A rtificia l imm une system is attem pted and the prelim inary resu lts are

provided. The experiment is consisted of tw o steps:F irstly, the classification task employs the property of clonal se lection

of imm une system. The c lona l se lection proposes a description of the w ay the immune system s copesw ith the pathogens to

m ount an adaptive immune response. Second ly, classifica tion results are eva luated by three known algorithm s:

Paralle lepiped, M inimum D istance and M aximum Likelihood. It is dem onstrated that our method is superior to the three

traditional algorithm s, and its overall accuracy andKappa coefficient reach 89.80% and 0.8725 respectively.

K ey　word s:　artificia l immune system;remote sensing;im age classification;pattern recognition;immune algorithm s


