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摘　要:　分析了目前遥感影像的统计分类 、神经网络分类及基于符号知识的逻辑推理分类方法的优缺点。以 G IS

为平台 , 构建了多源空间数据库 ,将数据挖掘的思想和方法引入遥感影像分类中 , 提出了面向分类规则挖掘的遥感

影像分类框架。针对遥感光谱数据及其他空间数据的特点 , 定义了连续属性样本分类概念和分割点评价指标 ,提

出了一种新的连续属性样本分类规则挖掘算法。选择一个试验区 , 采用该算法分别对遥感光谱数据 、遥感光谱和

DEM数据相结合的数据进行分类规则挖掘 、遥感影像分类和分类精度比较。结果表明:(1)该算法具有较高的分

类精度;(2)加入 DEM 等与分类相关的其他空间数据可以提高遥感影像的分类精度。通过挖掘分类规则进行遥感

影像分类 , 扩展了基于知识的逻辑推理分类方法中知识获取渠道 , 提高了分类规则获取的智能化程度。新的连续

属性样本分类规则挖掘算法 ,扩展了归纳学习算法对连续属性样本分类的适应性。
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Ab stract:　The advantages and disadvantages in remote sensing im age classification m ethods at present are

analyzed, in cluding m axim um like lihood classification (MLC); Artificial neural networks (ANN)

classification;Logic reasoning classification based on symbo l and ru les. In order to advance remote sensing

image classification, m ulti-resouce spatia l database is set up by m eans ofG IS, the thought and concept of data

m ining are imported, and the rem ote sensing im age c lassification fram e is brought fo rward. The concept o f

classification, and the index of judg ing splitting point on continuous valued attributes sam ples are de fined, a

new algorithm is proposed, which m ines classification rules on the continuous va lued attributes spatial database.

A trail area is selected, the two pro jects are put in practice, which are based on Spectra Data, com bining o f

Spectra data and DEM data respective ly, m ining classification rules, classify ing remote sensing image by the way

of the algorithm , and comparing their classification accuracy. T rail outcome show s that:(1) the classification

accuracy of the algorithm is good;(2) in tegra ting DEM and other correlative data into the spatial database can

advance classifica tion accuracy. The w ay of m ining classification rules being applied to remote sensing im age

classification broaden the channel of know ledge discovery in logic reasoning classification based on sym bol and
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rules, advance the capability of discovering classification rules automatica lly. The new algorithm m ining

classification rules on the continuous valued attributes enlarge the adaptability o f inducing learning a lgo rithm to

the class ification o f the continuous valued attributes sam ples.

K ey words:　 remote sensing im age classification;geog raphic info rm ation system;multi-source spatia l data;

data m ining;classification rules

1　引　言

遥感影像分类可分为基于密度分布函数的统计

分类 、人工神经网络分类及基于符号知识的逻辑推

理分类等
[ 1, 2]
。基于密度分布函数的统计分类采用

Bayes分类器来实现 ,假定样本数据服从 G auss正态

分布 ,按待分像元与已知模式的相近程度进行分类 。

它具有容易对分类结果进行解释 、可通过 Bayes理

论与其他先验知识进行融合 、计算相对简单 、实施方

便等优点。但是训练样本的选择和参数估计直接影

响分类结果 ,由于对样本数据的正态分布要求 ,难以

结合其他空间数据进行遥感影像分类
[ 3]
。神经网

络具有良好的容错能力和自适应性 ,对模式先验概

率分布没有要求 ,可融合多种类型数据进行遥感影

像分类 ,特别是当数据资料明显偏离假设的高斯分

布时 , 其优势更为突出 。学者们将多层感知机

(M LP)、 反向传播 (BP)算法 、基于径向基函数

(RBF)等神经网络应用于遥感分类并取得了良好

的分类结果 ,但难以克服神经网络本身的缺陷:(1)

难以对结果作解释;(2)不能完全解决局部最小问

题;(3)中间隐含层数和隐含节点数无法科学地确

定 。另外 ,当数据维数增大时 ,神经网络在判别相似

类别的差异时 ,容易造成误分 。基于符号知识的逻

辑推理分类方法是在传统地学分异规律的基础上 ,

通过对地学知识进行符号化表达和形式化逻辑推理

的过程 ,来实现信息的判别 ,一定程度上能真实地反

映地学分布规律 。它基于遥感影像数据及其他空间

数据 ,通过专家经验总结 、简单的数学统计和归纳方

法等 ,获得分类规则并进行遥感图像分类
[ 4, 5]
。它

对数据没有正态分布的要求 ,分类规则易于理解 ,分

类过程符合人的认识过程 ,但是目前落后的知识获

取手段限制了该方法的应用。针对多源空间数据

(遥感数据和其他空间数据),一些学者将地学知识

(规则)与神经网络等分类方法相结合 ,采用 D-S证

据理论或模糊推理进行遥感图像分类 ,或者将归纳

学习与统计方法相结合确定模式的最后类别 ,提高

了遥感影像分类精度 ,但是人为的割裂了光谱数据

与其他空间数据的内在关系 ,增加了推理的复杂程

度
[ 6— 9]

。随着 G IS技术和数据挖掘方法的完善 ,为

直接针对多源空间数据挖掘分类规则 、进行遥感影

像分类提供了新的契机 。但是目前数据挖掘和知识

发现算法大都适用于离散化数据 ,而多源空间数据

大多为数量化数据 ,特性更接近连续属性。为了扩

展基于符号知识的逻辑推理分类方法中知识获取的

渠道 ,本文将数据挖掘方法引入遥感影像分类中 ,以

G IS为平台 ,构建多源空间数据库 ,提出面向分类规

则挖掘的遥感影像分类框架 。针对遥感光谱数据及

其他空间数据的特点 ,定义了连续属性样本分类概

念和样本分割点评价指标 ,提出了连续样本分类规

则挖掘算法。选择一个试验区 ,采用该算法分别对

遥感光谱数据 、遥感光谱和 DEM数据相结合的数据

进行分类规则挖掘 、遥感影像分类和分类精度比较。

2　基于 G IS面向分类规则挖掘的遥感

影像分类框架

　　遥感影像中每一个像元的亮度代表该像元中地

物平均辐射值 ,它是地物的类型 、纹理 、状态 、表面特

征及特定电磁波综合作用的结果 。为了克服遥感影

像中的 “异物同谱”和 “同物异谱”现象 ,提高影像分

类的精度 ,一个有效的途径是集成多源 、多维空间数

据构建空间数据库 ,选取相关图层作为分类特征 ,组

成空间信息决策表 ,引入数据挖掘方法获得分类知

识 ,进行遥感影像分类。 G IS、RS和数据挖掘为这一

想法提供了强大的技术支持 。

G IS是空间数据采集 、管理 、分析 、建模和可视

化的工具 ,空间数据管理 、空间分析是 G IS区别于其

他信息系统的特有功能 。因此 ,面向遥感影像分类 ,

G IS作为一个空间数据管理和分析的平台担当如下

角色:(1)将与分类相关的空间数据作为一个 “波

段”与遥感光谱数据进行配准 、叠加 、集成 ,构建一

个多源空间数据库;(2)为分类规则挖掘提供数据

预处理和数据准备;(3)显示分类结果和进行分类

精度评价 。

基于 G IS面向分类规则挖掘的遥感影像分类框



334　　 遥　　感　　学　　报 第 10卷

架如图 1所示 ,可分为:(1)多源空间数据库的建

立;(2)数据采样 ,构建信息决策表;(3)分类规则的

挖掘与测试;(4)遥感影像分类与分类精度评定 。

图 1　基于 G IS面向分类规则挖掘的遥感影像分类框架

F ig. 1　Remo te im age classification fram e based on G IS in

o rder to m ine classification ru le s

(1)多源空间数据库的建立:遥感影像经几何

校正 、特征提取 、多源数据配准等处理后 ,输入空间

数据库 。其他空间数据经数字化输入 、矢量数据预

处理(编辑 、校正等)、数据格式转换(矢量数据转换

成栅格数据 )输入空间数据库。

(2)数据采样 、构建信息决策表:使用遥感影像

处理软件或 G IS软件在遥感影像图层 ,采用计算机

随机选点 、人工判读影像类别或人工选点并判读影

像类别 、采集分类样本 。由分类样本的属性特征构

建空间信息决策表 ,并将样本分为学习样本和测试

样本两类。

(3)分类规则挖掘 、测试和选择:基于学习样本

集使用分类规则挖掘算法挖掘分类规则 ,然后基于

测试样本集对分类规则进行评价 、选择。

(4)遥感影像分类与分类精度评定:使用有效

分类规则进行遥感影像分类 ,对测试样本集进行分

类 ,计算分类精度 。

3　连续空间数据分类的基本问题

3. 1　连续属性样本分类定义

　　设空间信息决策表 S =〈U , R , V , f〉 , 其中 ,

R =C∪ {d}是属性集合 ,子集 C ={a1 , a2 , …, ak}和

{d}分别称为条件属性集和分类属性集 。条件属性

集对应多源空间数据库中的图层 ,分类属性集为空

间数据中栅格或多边形对应的地物类型 。U ={x1 ,

x2 , …, xn}是有限的对象集合 ,即论域 ,对应空间数

据中的栅格或多边形单元。属性 a i的值域 Va i
(栅

格或多边形单元在图层 ai上的取值范围)上的一个

分割点记为 (a i , c
a i),则在值域 Va i =[ lai, rai ]上的任

意一个分割点的集合 {(a i , c
a i
1 ), (a i , c

ai
2 ), … , (a i ,

c
a
i
j
ai
+1)}定义了 Va

i
上的一种分类 pa

i
。

pa i ={[ c
a i
1 , c

a i
2 ), [ c

a i
2 , c

a i
3 ), … , [ c

a i
jai

- 1 , c
a i
ja i
] }

la i =c
a i
1 <c

a i
2 <c

ai
3 … <c

ai
ja i

-1 <c
a i
jai
=rai

Va
i
=[ c

a
i

1 , c
a
i

2 )∪ [ c
a
i

2 , c
a
i

3 )∪ …∪ [ c
a
i
j
ai

-1 , c
a
i
j
ai
]

　 (1)

3. 2　候选分割点集定义

在空间信息决策表 S =〈U , R , V , f〉 , R =

C∪ {d}中 ,候选分割点集生成过程如下:

(1)由小到大排列属性值 a i(x),得到集合 V =

{v
a i
1 , v

a i
2 , … , v

ai
n
ai
+1},其中 , x∈U , na

i
+1为属性 a i不

同取值个数。式中 , v
a i
j <v

ai
j+1 , j=1, 2, …, na i。

(2)设 v
ai
j , v

a i
j+1为属性值 a i(x)序列中的两相邻

值 ,则分割点 c
a
i

j =(v
a
i
j +v

a
i
j+1) /2,属性 ai相应的分割

点子集 pai ={c
a i
1 , c

ai
2 , …, c

a i
nai
}。式中 , c

a i
j <c

a i
j+1 , j=1,

2, … , na i - 1。

(3)信息表中所有属性形成的分割点集为:

p={pa 1
, pa2
, …, pa k}, a i ∈ C(i=1, 2, … , k), k

为条件属性个数。

3. 3　候选分割点评价

不同条件属性和同一条件属性的不同分割点的

分类能力不同 ,而且它们的分类能力具有互补性和

相关性。在条件属性空间上对样本分割的目的就是

把类别一致的样本划分成一子类 ,每一子类正好对

应一个分类规则 ,而分割点数的多少和优劣决定了

算法的效率 、规则的简单性和个数 。故把分割点对

样本的分辨能力作为分割点选择的依据 。本文选取

文献 [ 10]中的指标来评价候选分割点的分类能力 。

将能够被分割点 c
a i
m 区分开的实例对的个数定

义为W
X
(c

ai
m ), c

a i
m 为属性 ai上第m 个分割点 。 1≤m

≤na
i
, na

i
为属性 a i的分割点总数 ,X U是由分割点

c
a
i

m 可以分开的实例集合 ,U为实例全集。

分类属性值为 j(j=1, … , r, r为分类数 )的实例
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中 ,属于集合 X且属性 ai 的取值小于分割点 c
a i
m 的

实例个数为:

l
X

j (c
a i
m )= {x x∈X∧ [ a i(x)<c

a i
m ] ∧ [ d(x)=j] }

(2)

分类属性值为 j(j=1 , …, r, r为分类数 )的实例

中 ,属于集合 X且属性 ai 的取值大于分割点 c
a i
m 的

实例个数为:

r
X

j (c
ai
m )= {x x∈X∧ [ ai(x)>c

a i
m ] ∧ [ d(x)=j] }

(3)

所以有:

l
X
(c

a
i

m )=∑
r

j=1

l
X

j ={x x ∈ X ∧ [a i(x)<c
a
i

m ]} (4)

r
X
(c

a i
m )=∑

r

j=1
r
X

j ={x x ∈ X ∧ [a i(x)>c
a i
m ]} (5)

　　从而可以得到:

W
X
(c

ai
m )=l

X
(c

a i
m )×r

X
(c

ai
m )- ∑

r

j=1
l
X

j (c
a i
m )×r

X

j (c
a i
m )

(6)

　　W
X
(c

a
i

m )值越大 ,则说明分割点 c
a
i

m 对样本的分

类能力越强 。

4　连续空间数据分类规则挖掘

4. 1　基本思想

　　设连续属性样本为 X
0
,候选分割点集为 H

0
,最优

分割点集为 P
0
(此时为空集)。在样本 X

0
的属性空

间对候选分割点集 H
0
中分割点的分类能力进行评

价 ,选取W
X
(c

0
)值最大分割点 c

0
将样本分为两个等

价类 X
1
1和 X

1
2 , X

1
1子集为 a i(x)大于 c

0
的样本集 , X

1
2

子集为 ai (x)小于 c
0
的样本集。向 P

0
集合分别增添

+c
0
和 -c

0
两个分割点 ,形成与 X

1
1和 X

1
2相对应的最

优分割点集 P
1
1和 P

1
2(“ +c

0
”表示相应的样本集属性

取值 ai(x)大于所选分割点值 c
0
, “ - c

0
”表示相应的

样本集属性取值 ai(x)小于所选分割点值 c
0
)。在候

选分割点集 H
0
中删除分割点 c

0
,形成与 X

1
1和 X

1
2相

对应的候选分割点集 H
1
1和 H

1
2。P

1
1和 P

1
2记录划分该

等价类此时已选的所有最优分割点集合 ,H
1
1和 H

1
2记

录下一步分类时可供选择的分割点集合。第二次划

分在第一次划分的基础上 ,重新对每一等价类相应的

候选分割点的分类能力进行评价 ,生成相应的最优分

割点集 P
2
11 , P

2
12 , P

2
21 , P

2
22、候选分割点集 H

2
11 , H

2
12 , H

2
21 ,

H
2
22和等价类子集 X

2
11 , X

2
12 , X

2
21 , X

2
22。依此类推 ,当某一

层的某一个等价类子集的类属性一致时 ,相应的最优

分割点集经过整理 ,便形成相应的分类规则 ,并将该

子集删除 。当某一层的等价类子集的集合为空或子

集中的样本为不相容样本 ,则停止。这一过程如图 2

所示。

图 2　样本划分思路

F ig. 2　Process classi fying samp les

4. 2　分类规则挖掘算法

算法:由多源空间数据直接挖掘分类规则。

输入:样本属性值。

输出:分类规则 。

方法:

步骤 1:随机将样本分为训练样本 X
0
和测试样

本 Y
0
;

步骤 2:由训练样本 X
0
计算候选分割点集 H

0
,

并对其分类能力进行评价;

步骤 3:选择最优分割点 c
0
,将训练样本 X

0
划

分为两个等价类 X
1
1和 X

1
2 ,生成相应的最优分割点

集 P
1
1和 P

1
2和候选分割点集 H

1
1和 H

1
2;

步骤 4:判断该层每一个等价类子集的分类属

性是否一致。若一致 ,由相应的最优分割点集产生

分类规则 ,并将该等价类子集删除 。否则 ,重新评价

该等价类子集相应候选分割点集;

步骤 5:为每一等价类子集选择相应的最优分

割点 ,进行等价类划分 ,并生成相应的候选分割点集

和最优分割点集;

步骤 6:判断该层等价类子集集合是否为空或

不相容样本。若是 ,转向下一步 ,否则转向步骤 4;

步骤 7:使用测试样本 Y
0
对所有挖掘的分类规

则进行测试。当某一测试样本 x(x∈ Y
0
)的分类预

测错误时 ,将 x增加到训练样本集 X
0
中 ,并从 Y

0
中
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删除 ,转向步骤 2。当测试样本集中不存在分类预

测错误时 ,输出分类规则;

步骤 8:终止。

5　遥感影像分类试验

5. 1　试验数据处理流程

　　数据处理流程如下:(1)用地理信息系统

A rcG IS8. 3或 ERDAS IMAG INE软件将遥感光谱数

据和 DEM数据分别作为一个图层 ,进行数据配准 ,

构建多源空间数据库;(2)在多源空间数据库中 ,对

每一地物类型采用人工选点 (按照均匀且同类样本

差异较大的原则选点 ,以确保样本有足够代表性 )

并判读影像类别进行采样 ,将样本在各图层的取值

输出为 *. tex t文件;(3)用 M atlab读取 *. tex t文

件 ,并将样本分为学习样本和测试样本;(4)用

M atlab语言编制本文算法的相应程序 ,挖掘分类规

则和进行分类规则测试;(5)依据有效分类规则 ,编

制相应应用 M atlab程序进行遥感影像分类和分类

精度评定。

试验选取宁夏青铜峡地区 500像元 ×500像元 、

6波段 TM遥感图像和对应 1∶25万比例尺的 DEM数

据。按照数据处理流程得到 6类样本:C1—河流 、

C2—居民地 、C3—农田 、C4—沙滩 、C5—山地 、C6—水

田 ,共 2815像元 、选取样本的 1 /2(1408像元 )作为训

练样本 ,其余 1 /2(1407像元)作为测试样本。

5. 2　遥感影像分类试验

方案一:基于遥感光谱数据 ,程序经过 9个循环 ,

挖掘出 45个分类规则 ,使用有效分类规则对测试样

本集进行分类 ,得到分类误差矩阵 ,如表 1所示 。

表 1　基于遥感光谱数据的分类误差矩阵表

Tab le 1　E rror m atr ix of classifier b ased on spectra data

实际

分类
C 1 C2 C3 C 4 C5 C 6 ∑

C1 169 0 0 1 0 0 170

C2 1 317 1 1 17 1 338

C3 1 2 218 0 0 1 222

C4 2 0 1 237 0 0 240

C5 0 16 0 0 208 0 224

C6 0 0 0 0 0 210 210

∑ 173 335 220 239 225 212 1404

　　注:分对率 =85. 9%;Kappa=0. 84

方案二:基于遥感光谱和 DEM 数据 ,程序经过

6个循环 ,挖掘出 18个分类规则。选择灵敏性 、特

效性 、精度作为分类规则的评价指标
[ 11]
, 灵敏性

(sensitiv ity >2%)和精度 (precision>75%)的有效

分类规则如下:

规则 11:[ 14≤a6(x)<73.5] ∧ [ 36≤a4(x) <

107] ∧ [ 94.5 <a2 (x)≤151]  河流 (94.3%,

100%, 100%)

规则 12:[ 14≤a6(x)<73.5] ∧ [ 107<a4(x)≤

181] ∧ [ 85.5<a3(x)≤191] ∧ [ 18≤a5(x)<92.5]

 河流(2.3%, 99.9%, 80.0%)

规则 21:[ 91<a6 (x)≤178] ∧ [ 81≤a7(x) <

84.5]  居民地 (93.7%, 99.9%, 99.7%)

规则 22:[ 73.5<a6(x)≤178] ∧ [ 84.5<a7(x)

<86.5] ∧ [ 60≤a2(x)<117.5] ∧ [ 105.5<a1(x)

≤143]  居民地 (4.5%, 100%, 100%)

规则 31:[ 14≤a6(x)<73.5] ∧ [ 107<a4(x)≤

181] ∧ [ 49≤a3(x)<85.5] ∧ [ 60≤a2(x)<76.5]

 农田(95.0%, 100%, 100%)

规则 32:[ 14≤a6(x)<73.5] ∧ [ 107<a4(x)≤

181] ∧ [ 49≤a3(x)<85.5] ∧ [ 76.5<a2(x)≤151]

∧ [ 86.5 <a1 (x ) ≤ 143 ]  农 田 (3.6%,

100%, 100%)

规则 41:[ 14≤a6(x)<73.5] ∧ [ 107<a4(x)≤

181] ∧ [ 85.5 <a3(x)≤181] ∧ [ 92.5 <a5(x)≤

203]  沙滩 (15.0%, 99.8%, 94.7%)

规则 42:[ 73.5<a6(x) <91.0] ∧ [ 81≤a7 (x)

<84.5] ∧ [ 98.5 <a2 (x)≤151]  沙滩 (83.8%,

99.9%, 99.5%)

规则 51:[ 73.5<a6(x)≤178] ∧ [ 84.5<a7(x)

<86.5] ∧ [ 117.5<a2(x)≤151]  山区 (72.0%,

100%, 100%)

规则 52:[ 73.5<a6(x)≤178] ∧ [ 84.5<a7(x)

<86.5] ∧ [ 60≤a2 (x) <117.5]  山区 (6.2%,

100%, 100%)

规则 53:[ 73.5 <a6(x) <152.5] ∧ [ 84.5 <

a7(x) <86.5] ∧ [ 117.5 <a2 (x)≤151]  山区

(20.9%, 100%, 100%)

规则 61:[ 14≤a6(x)<73.5] ∧ [ 36≤a4(x) <

107.5] ∧ [ 60≤a2 (x) <94.5]  水田 (99.1%,

100%, 100%)

分类规则括号内依次为规则的灵敏性 、特效性 、

精度值。 a1(x), a2(x), a3(x), a4(x), a5(x), a6(x)

分别是 x像元在 6个波段的取值 , a7(x)是 x像元的
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DEM属性值 。使用有效分类规则对测试样本集进

行分类得到分类误差矩阵如表 2所示 。

表 2　基于遥感光谱数据和 DEM数据的分类误差矩阵

Tab le 2　E rror m atr ix of classifier b ased on

spectra and DEM data

实际

分类
C 1 C2 C3 C 4 C5 C 6 ∑

C1 169 0 0 1 0 0 170

C2 2 331 1 1 1 2 338

C3 0 1 218 0 0 0 219

C
4 2 0 1 237 0 0 240

C5 0 3 0 0 224 0 227

C6 0 0 0 0 0 210 210

∑ 174 335 220 239 225 212 1404

　　注:分对率 =93. 6%;Kappa=0. 93

比较表 1和表 2可知:方案二加入 DEM数据

后 ,测试样本的分类正确率提高 7.7%。在表 1中 ,

居民地和山地光谱属性数据存在交叉 ,具有较大的

错分率 。但是居民地和山地的 DEM数据有较大的

差异 ,因此加入 DEM数据后 ,表 2中居民地和山地

分类精度明显提高。

　　图 3为试验区的假彩色合成影像 。图 4(a)为

基于遥感光谱数据使用有效分类规则进行遥感影像

分类的结果 ,经统计漏分率为 11.0%。图 4(b)为

基于遥感光谱数据和 DEM数据使用有效分类规则

进行遥感影像分类的结果 ,经统计漏分率为 5.2%,

漏分率降低 5.8%。

图 3　TM 5, 4, 3假彩色合成影像

F ig. 3　TM 5, 4, 3 pseudo co lo r synthesize im age

(a) (b)

图 4　遥感影像分类结果

F ig. 4　Rem o te im age c la ssifie r outcom e

6　结　论

本文以 G IS为平台 ,构建多源空间数据库 ,将分

类规则挖掘方法引入遥感影像分类中 ,增强了基于

符号知识的逻辑推理分类方法的实用性 。针对空间

数据库的特性 ,提出了一种新的连续样本分类规则

挖掘算法 ,扩展了归纳学习算法对连续型属性样本

分类的适应性 。实验表明:(1)该算法是一种简单

有效的有监督分类算法 ,具有较高分类精度;(2)该
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算法可以判断属性重要性和进行条件属性约简 ,对

于高光谱遥感影像分类的优势尤为明显;(3)简化

了分类时的复杂推理;(4)将遥感光谱数据与其他

相关空间数据相结合 ,可以提高遥感影像的分类

精度。
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