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基于蚁群智能的遥感影像分类新方法

刘小平 , 黎　夏 ,何晋强 ,艾　彬 ,彭晓鹃
(中山大学 地理科学与规划学院 ,广东 广州　510275)

摘　要:　智能式遥感分类是遥感研究的新热点。提出了一种基于蚁群智能规则挖掘 (ant-miner)的遥感影像分类

新方法。遥感数据各波段之间存在较强的相关性 ,这种相关性往往会导致分类产生误差。而 ant-miner算法中的信

息素是基于规则整体性能的 , 信息素的动态更新能有效地处理相关性较强的数据 ,所提供的正反馈信息能纠正启

发式函数缺陷所造成的错误。因此 ,蚁群智能算法应用于遥感分类具有一定的优势。将该方法用于广州市地区的

遥感影像 , 取得了较好的分类结果。并与 See5.0决策树方法及最大似然方法(MLH)进行了对比研究 ,实验结果表

明 , 蚁群智能算法分类精度比后两者的分类精度更高。
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1　引　言

土地利用 /覆盖及其变化是全球环境变化过程

中的重要因子
[ 1]
。遥感影像分类则是获取土地利

用 /覆盖数据的一项重要手段 。遥感影像分类一直

是遥感研究领域里的一项重要内容
[ 2]
,是遥感应用

的基石 ,因为它是遥感影像转换为可用的地理数据

的核心
[ 3]
。近 30年来 ,学者们发展了大量的遥感

分类方法 ,这些方法基本可归纳为三大类:基于密

度分布函数的统计学分类 、基于知识的专家系统分

类及基于智能计算的神经网络分类等
[ 4]
。统计学

分类中最常用的方法是最大似然分类 ,该方法按待

分像元与样本数据的相似程度进行分类
[ 5, 6]

。它具

有计算相对简单 、实施方便等优点。但是 ,该方法

要求训练数据为正态分布 ,因此训练样本的选择和

参数估计直接影响分类结果 ,从而难以获得较高的

分类精度。专家系统分类方法综合影像的光谱信

息 、空间结构信息 、地物分布规律及专家经验
[ 7— 9]

,

对数据没有正态分布的要求 ,分类规则容易理解 ,

分类过程符合人类的认识及思维过程 ,可以在较大

程度上提高分类的精度 。但该方法是一种知识驱

动的分类方式 ,利用专家的经验获取知识往往是一

个漫长而反复的过程 ,这在很大程度上限制了该方

法的应用 。神经网络方法具有自适应性和进行复

杂并行运算的能力
[ 10— 12]

,对数据类型及数据分布

函数没有限制 ,可融合多种数据进行分类。不足的

是 ,神经网络属于黑箱结构 ,难以对结果进行解释 ,

并存在过学习 、局部最小值和收敛速度慢的问题。

近年来 ,逐步发展起来的群集智能 (swarmin-

telligence)理论和方法为遥感分类提供了一种新的

智能化手段 ,可惜 ,目前在这方面的研究非常有限 。

群集智能是指具有简单智能的个体通过合作能够

表现出复杂的智能行为 ,局部个体的相互作用 “涌

现 ”出全局的格局 。本文将群集智能的一个分

支 ———蚁群智能算法尝试性地引入到遥感图像分

类中 ,并进行了探索性的研究 。蚁群智能算法是一

种源于大自然中生物世界的仿生类人工智能算法 ,

最初由意大利学者 Dorigo于 1991年提出
[ 13]

,其本

质是一个复杂的多智能体系统 ,由大量的简单智能

体 ———人工蚂蚁所组成 ,人工蚂蚁通过相互合作能

够有效地完成复杂任务 ,例如寻找食物的最优路

径 。在寻找食物的过程中 ,每个蚂蚁智能体根据路

径上的信息作随机选择 ,系统并无中心控制 ,但最

终整个蚁群能够得到优化 ,找到一条最短路径 。蚁

群智能系统具有较强的鲁棒性(robust), 不会由于
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一个或者某几个智能个体的故障而影响整个问题

的求解 。此外 ,蚁群算法具有很强的自学习能力 ,

可根据环境的改变和过去的行为结果对自身的知

识库进行更新 ,从而实现算法求解能力的进化 。由

于蚁群智能算法具有较强的鲁棒性 、自适应性 、正

反馈 、优良的分布式计算机制 、易于与其他方法结

合等优点
[ 14, 15]

,如今已经成为人工智能领域的一个

研究热点 ,但在遥感分类方面的应用则未见报道。

本文提出了利用基于蚁群智能的分类规则挖掘

算法(ant-miner)对遥感影像进行分类的新方法。其

原理是通过模仿蚂蚁寻找食物的方式来构造遥感分

类的规则。在 ant-miner算法中 ,信息素不断地更新 ,

其提供的正反馈信息可以帮助纠正启发式函数缺陷

所造成的错误 。此外 , ant-miner中的信息素是基于

规则整体性能的 ,信息素的动态更新能更好地处理属

性间的相互作用 ,因此 ,在处理属性之间相关性比较

强的数据时 ,比其他算法更具有优势。遥感数据各波

段之间存在较强的相关性 ,这种相关性往往会导致分

类时产生误差 ,蚁群智能算法将会有效地解决数据之

间的相关性 ,因此 ,非常适合于遥感分类。

2　蚁群算法的基本原理

人工蚁群算法是受到蚂蚁觅食过程中路径选择

行为的启发而提出的
[ 14]
。蚂蚁在寻找食物源时 ,能

在其走过的路径上释放一种蚂蚁特有的分泌物———

信息素(pheromone),该激素随着时间的延续不断挥

发 。蚂蚁在运动过程中能够感知信息素的存在及其

强度 ,并以此指导自己的运动方向。蚂蚁倾向于朝着

信息素强度高的方向移动 ,因此 ,由大量蚂蚁组成的

蚁群的集体行为便表现出一种信息正反馈现象。当

一些路径上通过的蚂蚁越来越多时 ,其留下的信息素

轨迹也越来越多 ,导致信息素强度增大 ,其他蚂蚁选

择该路径的概率也越高 。蚂蚁个体之间就是通过这

种间接的通信机制达到协同搜索蚁巢到食物源的最

短路径的目的 。

蚂蚁在觅食过程中通过相互协作能找到蚁巢到

食物源的最短路径 ,在没有障碍物的情况下 , 所形成

的最短路径近乎一条直线 ,如图 1(a)。蚂蚁群体不

仅可以完成复杂的任务 ,而且能适应环境的变化 ,如

在蚁群运动路线上突然出现障碍物时 ,刚开始蚂蚁按

同等概率选择各条路径 ,如图 1(b)。在运动过程中 ,

蚂蚁在其经过的路径上留下信息素 ,由于路径 F-G-H

比路径 F-O-H要短 ,选择路径 F-G-H的蚂蚁要比选

择路径 F-O-H的蚂蚁先达到食物源 ,那么 ,此时 ,路

径 H-G-F的信息素浓度比路径的信息素浓度 H-O-F

要大 ,从而使得选择路径 H-G-F的蚂蚁增多 , 如

图 1(c)。由于信息素的挥发 ,较长路径上的信息素

逐渐消失 ,如此反复循环 ,最终 ,所有的蚂蚁都沿着最

短路径行进 ,如图 1(d)。

图 1　蚁群觅食过程图

Fig.1　Theroutechoicebehaviorsofantsinseekingfood

　　蚂蚁觅食过程中选择最优路径的现象表现为一

种正反馈过程 ,这一过程应用于优化领域便产生了人

工蚁群智能算法
[ 14]
,因此 ,蚁群算法是对真实蚂蚁觅

食行为的一种抽象和模拟。

3　基于蚁群智能的遥感分类方法

蚁群算法具有很强的自学习能力 ,能够根据环

境的改变和过去的行为结果对自身的知识库进行更

新 ,从而实现算法求解能力的进化 ,因此 ,蚁群智能可

以有效地解决非线性问题 ,特别适合于地理复杂现

象 。本文将以 TM影像为例 ,探讨利用基于蚁群智能

的分类规则挖掘算法自动从遥感影像中挖掘出分类

规则 ,图 2为 ant-miner遥感分类的过程。

蚁群算法在 TSP(旅行商)问题求解 、分配问题 、

数据聚类 、组合优化和网络路由等方面取得了系列较
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图 2　基于蚁群智能的遥感分类流程

Fig.2　Theprocedureofant-miner-based

classificationofremotesensingimages

好的成果
[ 16— 18]

,但其在分类规则挖掘方面的研究还

刚刚起步。基于蚁群算法的规则挖掘最初由巴西学

者 ParpinelliRS于 2002年提出
[ 19]
,主要是利用蚁群

觅食原理在数据库中搜索最优规则。本文尝试将基

于蚁群的规则挖掘算法引入到遥感影像分类中 ,定义

蚁群搜索路径为属性节点和类节点的连线 ,其中属性

节点最多只出现一次且必须有类结点 ,属性节点对应

遥感影像波段的离散值。如图 3所示 ,每条路径对应

一条分类规则 ,分类规则的挖掘可以当作是对最优路

径的搜索。刚开始时 ,随机产生一条规则 ,规则形式

如下:

图 3　Ant-miner算法中分类规则对应的路径

Fig.3　RouteCorrespondingtoClassificationRule

Derivedfromant-miner

IF<term1 ANDterm2 AND…… >THEN<class>

(1)

式中 , termi为条件项 ,条件项组合用 <波段 ,操作

符 ,波段的值 >表示 ,规则结论(THEN部分)则定

义了样本的分类类别 (class)。值得注意的是:在

对遥感数据进行分类时 ,需要对数据进行离散化

处理 。记遥感数据的波段为 B1 , B2 , …… , Bn ,

各波段的值为 V1 , V2 , …… , Vn ,对波段值进行

离散化处理后 ,波段值记为 V11 , V12 , …… , V21 ,

V22 , …… , Vnm , 条件项组合 Bi =Vij则表示为

termij(属性节点)。

基于蚁群智能的遥感分类规则挖掘分为 4个

阶段。首先需要对各波段的值进行离散化处理;然

后从一条空路径开始重复选择路径节点增加到路

径上 ,直到得到一条完整路径 ,即规则构造;随后需

要对规则进行剪枝;最后更新所有路径上的外激素

浓度 ,对下一只蚂蚁构造规则施加影响。

3.1　数据的离散化处理

从数据中提取分类规则是数据挖掘中的一个

重要研究内容 ,离散化是挖掘连续数据分类规则

的一个有效方法 。许多分类规则器只能处理离散

数据 ,譬如决策树 , 粗糙集等 。对于这类数据挖掘

方法 ,连续数据的离散化是提取分类规则的一个

必须步骤 。

尽管遥感数据各波段的值为 0— 255的离散

值 ,但是波段的区间过多 ,会影响 ant-miner的效率

和规则的质量 。因此 ,需要使用离散化的技术将

各波段数据划分为有限的区间 ,才能用于蚁群智

能的规则挖掘 。数据的离散化处理是否得当 ,是

蚁群智能规则挖掘非常重要的一个部分 ,关系到

整个规则的质量 。本文采用信息熵作为对断点重

要性的量度
[ 20]

,并在此基础上对遥感影像波段的

值进行离散化处理 。

为了便于表达 , 先定义决策表如下:一个决策

表是一个由四元组 (U, R, V, f)所构成的信息表 ,其

中 , U为对象的集合 ,即论域。R=C∪ D, C及 D

分别为条件属性集和决策属性集 , V是属性的取值

范围所构成的集合 , f为信息函数。

设 X U为训练子集 ,其实例个数为 X, 其

中决策属性为 j(j=1, 2, … , r)的实例个数为 kj,

则训练集的信息熵为
[ 20, 21]

:

H(X)=-∑
r

j=1

pjlog2Pj, Pj =
kj
X

(2)

信息熵越小 , 说明集合 X中个别决策属性值占

主导地位 ,其混乱程度也越小 。对于断点 c
a
i ,决

策属性值为 j(j=1 , 2, … , r)的实例中 ,属于集

合 X且属性 a的值又小于断点值 c
a
i的实例的个
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数记为 l
X
j(c

a
i), 大于断点值 c

a
i的实例的个数记

为 r
X
j(c

a
i),令:

l
X
(c

a
i)=∑

r

j
l
X
j(c

a
i) (3)

r
X
(c

a
i)=∑

r

j
r
X
j(c

a
i) (4)

断点 c
a
i可以将集合 X分成两个子集 Xl和 Xr,其信

息熵分别为
[ 20, 21]

:

H(Xl)=-∑
r

j=1
pjlog2Pj, Pj =

l
X
j(c

a
i)

l
X
(c

a
i)

(5)

H(Xr)=-∑
r

j=1
qjlog2qj, qj =

r
X
j(c

a
i)

r
X
(c

a
i)

(6)

定义断点 c
a
i针对集合 X的信息熵为:

H
X
(c

a
i)=

 Xl 
 U 

H(Xl)+
 Xr 
 U 

H(Xr) (7)

假设 L={Y1 , Y2 , … , Ym}是决策表已经被选取的断

点的集合 P划分得到的等价类 ,那么加入新的断点

c P后新的信息熵为:

H(c, L)=H
Y1(c)+H

Y2(c)+… +H
Ym
(c)

(8)

H(c, L)越小 ,说明加入此断点后将使划分的新的

等价类子集的决策属性值趋于单一 ,该断点的重要

程度越大。设 P为已选取的断点的集合 , L为实例

被断点集合 P所划分成的等价类集合 , B为候选断

点的集合 ,对每一个 c∈ B, bandmin<c<bandmax,且

c为整数。H为决策表信息熵。那么 ,基于信息熵的

连续属性值离散化算法可描述如下
[ 20]

:

(1)对每一个 c∈ B,计算 H(c, L);

(2)若 H≤minH(c, L),则结束;

(3)选择使 H(c, L)最小的断点 cmin加入到

P中;

(4)对所有的 X∈ L,如果 cmin把等价类 X划

分为 X1和 X2 ,那么 ,从 L中去掉 X,把等价类 X1和

X2加到 L中;

(5)如果 L中各个等价类中的实例都具有相同

的决策 ,循环结束 ,否则转到步骤(1)。

3.2　规则构造

规则构造模仿了蚂蚁的觅食行为 。蚂蚁重复

选择节点直到构造一条完整路径 ,理论上节点的选

择可以是完全随机的 ,但这可能需要漫长的计算时

间作为代价。通常可以设计一个与问题相关的启

发式函数 ,相当于给人工蚂蚁安上一双 “眼睛 ”,从

而引导蚁群的搜索 ,缩短收敛时间。

ParpinelliRS等采用基于信息熵的方法来构造

启发式函数
[ 19]

,每个属性节点的启发式函数值与其

分类样例的能力成正比 ,本文根据数据的统计特征

(频数)来构造启发式函数 ,定义条件项 termij的启

发式函数值 ηij为
[ 18]

:

ηij=
max∑

n
freqT

1
ij, …, ∑

n
freqT

2
ij, … , ∑

n
freqT

k
ij

∑
n
Tij

(9)

式中 , ηij表示条件项 termij基于密度的启发式函数

值 , Tij为满足件项 termij的实例数 , freqT
w
ij为 Tij中

类别为 w的频数。在数据挖掘过程中 ,每得到一条

最终规则后 ,要移除符合规则条件部分的记录 ,因

而 , max ∑
n
freqT

1
ij, ∑

n
freqT

2
ij, …, ∑

n
freqT

k
ij 和

∑
n
Tij在得到一条最终规则后其值会发生变化 ,需

要对其进行动态更新 。

当第一只蚂蚁开始构造路径时 ,所有路径节点

的信息素浓度被初始化为相同的值:

τij(t=0)=
1

∑
a

i=1
bi

(10)

式中 , τij为条件项 termij的信息素浓度 , a为数据库

中属性(不包括类属性)总数 , bi为属性 i所有可能

取值的数据 。

赌轮机制用来选择属性节点 。对每个属性

列来说 ,其所属节点 termij被选择的概率按下式

进行计算:

Pij(t)=
τij(t)×ηij(t)

∑
a

i=1
∑
bi

j=1
τij(t)×ηij(t)

(11)

选择出的属性节点被加入到路径中去 。直到

所有属性(包括类属性)都被选入到路径中去 , 至

此 ,一条完整的路径已产生 ,即一条分类规则 。规

则的有效性用下面公式计算:

Q=
TruePos

TruePos+FalseNeg
×

TrueNeg
FalsePos+TrueNeg

(12)

式中 , TruePos表示满足规则条件 ,并且和规则预测

类型相同的样例数;FalsePos表示满足规则条件 ,并

且和规则预测类型不同的样例数;FalseNeg表示不

满足规则条件 ,并且和规则预测类型相同的样例

数;TrueNeg表示不满足规则条件 ,并且和规则预测

类型不同的样例数。
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3.3　规则修剪

由于产生分类规则时 , 每个属性节点都被选

作为规则的一个条件项 ,这样得到的规则其条件

项较多 ,难于理解 ;此外 ,有些属性对于某些类别

的分类结果贡献不大 ,甚至会有负面影响 ,因而

需要对其进行修剪;更为重要的是:路径节点的

重复选择可能会带来分类规则对样例的过度拟

合 。一种简单的修剪方法就是依次移去能使规

则有效性得到最大提高的属性节点 ,即移除多余

的属性节点 ,直到任一属性节点的移除都会降低

规则的有效性 。

3.4　信息素浓度更新

当一次迭代中的所有人工蚂蚁构造的规则经

过修剪得到分类规则后 ,所有路径节点的信息素浓

度都将依据这种分类规则的效率进行更新。规则

中被包含的路径节点的信息素浓度将增加 ,而没有

被包含的路径节点的信息素浓度将减小(引入挥发

系数 ρ)。属性节点的信息素浓度更新公式如下:

τij(t+1)=(1 -ρ)·τij(t)+
Q

1 +Q
· τij(t)

(13)

式中 , ρ为信息素的挥发系数 , Q为分类规则的

质量 。所有属性节点的信息素尝试被更新 ,在此

基础上 ,下一个蚂蚁开始它的搜索 。当连续若干

蚂蚁搜索到同一路径时 ,就认为搜索收敛 ;否则 ,

重复这个过程 ,直到所有的蚂蚁搜索完毕 。在该

迭代过程中 ,每只蚂蚁构造出一条规则 , 这些规

则当中质量较好的规则 ,由于其信息素浓度逐渐

增强 ,从而能够得以保留 , 并被视为最终分类规

则 。其他质量较差的规则被丢弃 。迭代完成后

进入下一次迭代 ,直到剩余的训练样例数小于预

定的样例数 。

4　影像分类实验

实验中采用的数据是 2005年 7月 18日获

取的广州市地区的 TM卫星数据 , 选取的研究范

围为 1706 ×1549个像元(分辨率为 30m),选择

的波段为 1— 5波段及 7波段 , 共 6个波段的数

据 。图 4(a)为研究区域 5, 4 , 3波段所合成的假

彩色影像图 。

训练样本的选择是蚁群学习的关键步骤 ,直接

关系到所获规则的质量 。根据实地调查和土地利

用图 ,采用分层随机采样的方法来获取训练样本和

验证数据集 。训练数据集的样本数为 1000,验证数

据集的样本数为 1150。

基于蚁群智能的遥感分类模型主要由两部

分组成:分类规则提取和土地利用类型的识别 。

分类规则主要通过 ant-miner算法从训练数据挖

掘出来 , ant-miner算法是在 VisualBasic6.0环境

中编程所实现的 。土地利用类型的识别部分则

是根据 ant-miner算法所挖掘出来的分类规则对

遥感影像进行分类 。

在运用 ant-miner挖掘遥感影像分类规则时 ,

离散化后的各波段值作为蚂蚁路径的属性节点 ,

影像分类的类别作为蚂蚁路径的类节点 ,每条路

径对应一条分类规则 。分类规则的挖掘可以当

作是蚂蚁对最优路径的搜索 。根据前面所选取

的训练数据 ,本实验利用 ant-miner算法共获得了

44条分类规则 ,表 1列出了部分的分类规则 ,其

中 ,规则的置信度是根据该规则对训练数据的分

类精度来确定的 。根据所获得的分类规则 ,对实

验区遥感影像进行分类 , 分类结果见图 4(b)。

同时 ,选取与蚁群智能分类一样的训练数据 ,用

最大似然(MLH)方法和 See5.0决策树方法对实

验区的遥感影像进行了分类 , 分类结果如图 4

(c)和图 4(d)所示 。

表 1　Ant-miner所挖掘的部分分类规则

Table1　PartoftheClassificationRulesbyUsingAnt-Miner

规则 1:

IF

53.5<B4 <129.5and132<B5 <203and45.5<B7 <61.5

Then

class=Urban(置信度=1.0)

规则 2:

IF

105.5<B1 <112.5and60<B3 <97and53.5<B4 <129.5

and41<B5 <132

Then

class=Orchard(置信度=0.93)

规则 3:

IF

B3 <60and129.5<B4 <159.5

Then

class=Mountain(置信度 =1.0)

规则 4:

IF

B4 <53.5andB7
<13.5

Then

class=Water(置信度 =1.0)

……
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图 4　广州市实验区 TM影像土地利用分类结果

(a)TM影像(5, 4, 3);(b)Ant-Miner分类结果;(c)MLH分类结果;(d)See5.0分类结果

Fig.4　TMImageandtheResultofLandUseClassificationintheStudyAreaofGuangzhou

(a)TMimage(5, 4, 3);(b)Ant-Minerclassification;(c)MLHclassification;(d)see5.0classification

　　为了能更清楚地对这 3种方法的分类结果

进行对比 ,分别将这 3种方法的分类结果图做了

局部放大处理 ,如图 5所示 。对比图 5(b), (c)

和(d)中的 A, B, C处 ,很容易发现:最大似然方

法把图 5中的 A处错分为果园 ,实际上是山体;

决策树方法也将 A处的左半部分错分为果园 。

对于 B处 ,最大似然方法将其错分为果园 ,实际

是较旧的居民用地及一小块水域 。 C处应该是

果园 ,最大似然方法将其错分为农田 , 决策树方

法也将 C处的部分错分为农田 。而蚁群智能分

类方法对这三处地方的分类结果都是正确的 。

可见 ,蚁群智能分类方法较真实地反映了实际的

土地利用覆盖类型 。

为了对比 3种方法的精度 ,用先前选取的验证

数据对蚁群智能分类方法和最大似然方法进行了

精度测试 ,将精度评价结果分别表示为混淆矩阵 ,

见表 2,表 3,表 4。通过比较混淆矩阵 ,蚁群智能分

类方法的总体精度为 88.6%, Kappa系数为 0.861,

最大似然方法的总精度为 83.3%, Kappa系数为

0.796。决策树方法的总精度为 85.4%, Kappa系数

为 0.822。可见 ,蚁群智能方法比 MLH方法和决策

树方法的分类效果要好。
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图 5　广州市局部放大地区的土地利用分类结果

(a)TM影像;(b)Ant-Miner分类结果;(c)MLH分类结果;(d)See5.0分类结果

Fig.5　TheresultoflanduseclassificationinthelocalenlargementareaofGuangzhou

(a)TMimage;(b)Ant-Minerclassification;(c)MLHclassification;(d)See5.0classification

表 2　广州市实验区基于蚁群智能的分类精度评价结果
Table2　AccuracyassessmentonACO-basedclassificationinthestudyareaofGuangzhou

类型 居民用地 山体 水体 果园 农田 开发用地 总和 生产精度 /%

居民用地 266 0 4 3 14 7 294 90.5

山体 1 165 0 5 3 1 175 94.3

水体 2 0 124 2 2 0 130 95.4

果园 8 17 2 153 16 2 198 77.3

农田 15 4 1 14 176 3 213 82.6

开发用地 3 0 0 1 1 135 140 98.5

总和 295 186 131 178 212 148 1150

使用精度 /% 90.17 88.7 94.7 84.8 83.0 91.2

总精度 =88.6%　　Kappa系数 =0.861
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表 3　广州市实验区最大似然的分类精度评价结果

Table3　AccuracyassessmentonMLHclassificationinthestudyareaofGuangzhou

类型 居民用地 山体 水体 果园 农田 开发用地 总和 生产精度 /%

居民用地 254 1 3 4 25 10 297 85.5

山体 3 148 2 7 5 1 166 89.1

水体 2 0 121 5 3 0 131 92.4

果园 8 30 2 144 18 2 204 70.6

农田 22 7 3 18 159 3 212 75.0

开发用地 6 0 0 0 2 132 140 94.2

总和 295 186 131 178 212 148 1150

使用精度 /% 86.1 79.6 92.4 80.9 75.0 89.9

总精度 =83.3%　　Kappa系数 =0.796

表 4　广州市实验区 See5.0决策树的分类精度评价结果

Table4　AccuracyassessmentforthedecisiontreeinthestudyareaofGuangzhou

类型 居民用地 山体 水体 果园 农田 开发用地 总和 生产精度 /%

居民用地 259 0 4 3 23 9 298 86.9

山体 2 156 2 6 4 1 171 91.2

水体 2 0 122 4 3 0 131 93.1

果园 8 24 1 147 17 2 199 73.9

农田 19 6 2 17 164 2 210 78.1

开发用地 5 0 0 1 1 134 141 95.0

总和 295 186 131 178 212 148 1150

使用精度 /% 86.1 79.6 92.4 80.9 75.0 89.9

总精度 =85.4%　　Kappa系数 =0.822

5　结　论

智能式遥感分类是遥感研究的新热点之一 。

当地表状况较复杂时 ,目前的遥感分类方法往往难

以获得较高的分类精度 ,因此有必要引进智能式的

方法来提高分类精度。为此 ,本文提出了一种基于

蚁群智能算法的遥感分类新方法 。蚁群智能算法

实际上是一种多智能体算法 ,简单的智能个体通过

合作能完成复杂任务 ,是一种 “自下而上 ”的研究思

路 。蚁群算法具有较强的鲁棒性 ,不会由于一个或

者某几个智能个体的故障而影响整个问题的求解;

蚁群算法也具有很强的自组织性和自适应性 ,适合

地理复杂规律的提取 。

文章首次将蚁群智能的分类规则挖掘算法尝

试性地引进到遥感影像中 , ant-miner算法模仿蚂蚁

寻找食物的方式来构造分类规则 。该算法所提取

的分类规则毋需通过数学公式来表达 ,能更方便和

准确地描述自然界中的复杂关系 ,并且这些规则比

数学公式更容易让人理解 。作为人工智能新的分

支 ,蚁群智能算法具有较强的鲁棒性 、自适应性 、非

线性和正反馈机制 ,因此在提取复杂地理现象的规

律(如遥感分类)时具有较为明显的优势。此外 ,

ant-miner算法中的信息素是基于规则整体性能的 ,

信息素的动态更新能更好地处理属性之间相关性

比较强的数据时 ,对于各波段数据之间相关性较强

的遥感影像来说 ,蚁群智能算法具有天然的优势。

将该算法应用于广州市的遥感影像分类 ,取得

了较好的分类结果 。并与最大似然分类算法进行

了对比研究 ,其中蚁群智能分类方法的总精度为

88.6%, Kappa系数为 0.861。最大似然方法的总精

度为 83.3%, Kappa系数为 0.796。决策树方法的

总精度为 85.4%, Kappa系数为 0.822。这表明蚁

群智能算法的分类精度比最大似然算法和决策树

方法更高。
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ClassificationofRemoteSensingImagesbasedonAntColonyOptimization

LIUXiao-ping, LIXia, HEJin-qiang, AIBin, PENGXiao-juan
(SchoolofGeographyandPlanning, SunYat-senUniversity, GuangdongGuangzhou510275, China)

Abstract:　Thispaperpresentsabottom-upapproachtoimprovetheclassificationperformanceforremotesensing

applications.Top-downapproaches, suchasstatisticalclassifiers, haveinheritedlimitationsindealingwithcomplicated

relationshipsinclassification.Forexample, datacorrelationbetweenbandsofremotesensingimageryhascausedproblems

ingeneratingsatisfactoryclassificationwithstatisticalmethods.Inthispaper, antcolonyoptimization(ACO)basedon

swarmintelligenceisusedtoimproveclassificationperformance.Actually, ACOisacomplexmulti-agentsystem, in

whichagentswithsimpleintelligencecancompletecomplextasksthroughcooperationsuchasclassificationproblems.

Antsguidetheirrouteselectionbasedonpheromone, whichisaccumulatedfromthecollectivemovementsofindividual

ants.Inthisway, anantlearnsfromthepastexperienceofothers.Ant-Minerisdifferentfromdecisiontreeapproaches.

Theentropymeasureisalocalheuristicmeasure, whichconsidersonlyoneattributeatatime, andsoitissensitiveto

attributecorrelationproblems.WhereasinAnt-Miner, pheromoneupdatingtendstocopebetterwithattributecorrelation,

sincepheromoneupdatingisdirectlybasedontheperformanceoftheruleasawhole.Thus, Ant-Minershouldhavegreat

potentialinimprovingremotesensingclassification.Inthisstudy, anAnt-Minerprogramfordiscoveringclassification

rulesisdevelopedfortheclassificationofremotesensingimages.IntheAnt-Minerprogram, theroutesearchbyanant

colonyistofindthebestlinksbetweenattributenodesandclassnodes.Anattributenodecorrespondstoabandvalueof

remotesensingimages.Anattributenodecanonlybeselectedonceandmustbeassociatedwithaclassnode.Eachroute

correspondstoaclassificationrule, anddiscoveringaclassificationrulecanberegardedassearchingforanoptimalroute.

ToenableACOtoeffectivelyclassifyremotesensingimageryofverylargedatasets, originalbandvaluesareslicedintoa

numberofintervalsbyusingadiscretizationtechnique.TheACOmethodismoreexplicitandcomprehensiblethan

mathematicalequations.OurstudyinGuangzhoucityindicatesthattheantcolony-basedclassifieryieldsbetteraccuracy

thanconventionalmaximumlikelihoodclassifiersanddecisiontreeclassifiers.TheoverallaccuracyoftheACOmethodis

88.6%, withaKappacoefficientof0.861.Thedecisiontreemethodhasanaccuracyof85.4% andaKappacoefficientof

0.822.Themaximumlikelihoodmethodhasanaccuracyof83.3% andaKappacoefficientof0.796.Theresultsclearly

supporttheconclusionthatthemethodexploredinthispapercanbemoreeffectivethanconventionalclassificationmethods.

Key　words:　antcolonyoptimization;remotesensingdata;classification;artificialintelligence


