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摘要    提出了一种基于生物群集智能(swarm intelligence-based)的遥感影像分类新方法. 智能式

分类是遥感研究的热点和趋势 . 设计出一种新的实数制编码的粒子群遥感影像分类器

(PSO-Miner), 在分类规则提取时, 粒子能自动寻找各个波段的最优分割点. 并且该方法所提取的

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, 比数学公式更

容易让人理解. 将该方法应用于番禺地区的遥感影像, 取得了较好的分类结果. 并与 See5.0 决策树

方法进行了对比研究, 实验结果表明, 基于群集智能方法的分类精度比决策树方法的精度更高.  

关键词    群集智能  粒子群(Particle Swarm Optimization, PSO)  遥感影像  分类 

影像分类是将遥感数据转化为便于使用的地理

数据的核心[1]. 传统的分类方法包括最短距离、最大

似然、聚类分析、Bayesian分类等[2,3], 这些分类方法

简单实用, 但都是基于统计学原理的, 以训练数据遵

循正态分布为前提, 因此训练样本的选择和参数估

计直接影响分类结果[4]. 最近, 学者们提出了许多新

的遥感分类方法, 包括机器学习[5,6]、支持向量机

(SVM)[7,8]以及基于计算智能(CI)的神经网络[9,10]、模

糊集[11]、遗传算法[12]等. 这些方法在一定程度上提高

了分类的精度, 但是, 遥感分类精度还有较大的改善

空间[13]. 因此, 如何提高土地利用分类精度仍是遥感

领域一个重要研究方向.  
目前, 随着人工智能技术的发展, 遥感分类也趋

向与智能化技术相结合. 生物群集智能作为一种自

下而上的研究方法, 其本质是一个复杂的多智能体

系统, 它由众多简单个体(如蚂蚁、鸟类)所组成, 通
过个体间相互协作和竞争而表现出群集智能行为 . 

生物群集智能目前已经成为人工智能研究的热点 , 
并在旅行商问题求解、数据聚类、组合优化、网络路

由、模式识别等方面取得了系列较好的成果[14~18]. 可
惜, 群集智能在遥感分类方面的研究非常有限. 本文

尝试将生物群集智能中的粒子群算法引入到遥感图

像分类中, 并进行了探索性的研究. 粒子群算法是由

Kennedy和Eberhart[19]提出, 源于对鸟群觅食行为的

研究. 其最初的设想是仿真简单的社会系统, 并解释

复杂的社会行为, 却发现PSO是解决复杂优化问题的

有效技术[20]. 与进化算法相比较, PSO保留了基于种

群的全局搜索策略, 采用简单的速度-位移模型, 避
免了复杂的遗传操作, 同时它的记忆能力使其可以

跟踪当前的搜索情况并动态调整搜索策略, 具有较

强的全局收敛能力和鲁棒性[21]. 因此, PSO作为一种

高效的并行搜索算法, 非常适于地理复杂问题的求

解.  
当地表状况较复杂时, 目前的遥感分类方法并
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不能很好地处理线性不可分的地物, 智能式的分类

方法或许能够为解决这一问题提供新的手段. 本文

以土地利用遥感分类为例, 提出了利用粒子群分类

器(PSO-Miner)对遥感影像进行分类的新方法. 其原

理是通过模仿鸟群觅食行为的方式来构造遥感分类

的规则. 在 PSO-Miner 算法中, 粒子在多维空间中, 

不断地搜索各波段的最优区间, 以构造分类规则, 各

个波段的最优区间与土地利用类别连接, 就形成一

条规则. 通过序列覆盖算法移除规则所覆盖的训练

数据, 如果训练数据中某一类别的数据个数小于一

个阈值时, 可终止该类别数据的规则挖掘, 再利用

PSO 算法进行下一类别规则的挖掘, 直至所有类别

的规则挖掘完毕. 基于 PSO 的遥感分类方法所提取

的 If-Then 分类规则并不需要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.  

1  粒子群算法的基本原理 
在PSO中, 每个优化问题的潜在解相当于搜索空

间中的一只鸟, 称之为粒子, 所有的粒子都有一个被

优化函数决定的适应值, 每个粒子的速度向量决定

它们飞翔的方向和距离. PSO初始化为一群随机粒子, 

通过迭代找到最优解. 粒子通过跟踪两个极值来更

新自己, 第一个极值就是粒子本身到当前时刻为止

找到的最好解, 这个解称之为个体极值(pbest); 另一

个极值就是整个种群到当前时刻找到的最好解, 这

个值称为全局极值(gbest). 粒子追随当前的最优粒子

在解的空间中进行搜索, 直至找到最优解[19]. 每个粒

子具有记忆的功能, 它可以记录前一次的结果, 粒子

之间的合作和竞争能够表现出复杂的特性.  

图 1 以二维空间为例, 展示了粒子在解的空间中

进行优化搜索时的情况. 在图 1 中, Xt 表示粒子上一

代的搜索位置, Xt+1 为粒子移动后的搜索位置; 粒子

的移动速度为 3 个速度的矢量和, 它们分别是: Vt—

上一次迭代的移动速度, Vpbest—粒子个体极值的移

动速度, Vgbest—粒子全局极值的移动速度. 在速度

Vt, Vpbest, Vgbest 的共同作用下, 粒子将以速度 Vt+1 
到达新的位置 Xt+1, 向全局最优解靠近. 如此迭代下

去, 粒子将逐步逼近最优解, 并最终找到最优解或近

似最优解.  

 
图 1  粒子优化搜索示意图 

2  基于粒子群的遥感分类方法 
粒子群算法具有较好的记忆能力, 可以跟踪当

前的搜索情况并动态调整搜索策略. 粒子之间的协

作和竞争关系使其具有较强的全局收敛能力和鲁棒

性. 因此, 粒子群算法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, 
探讨利用粒子群分类器(PSO-Miner)对遥感影像进行

分类.  
PSO 在 TSP 问题求解、数据聚类、组合优化、 

模式识别等方面得到了广泛的应用 [14~16,18], 但其在

分类规则挖掘方面的研究非常有限 . Sousa等 [22]在

2003 年提出了基于PSO的规则挖掘算法, 但该算法

是以二进制为编码的[23]. 本文将采用一种实数制编

码的PSO遥感影像分类器(PSO-Miner), 粒子能自动

寻找遥感数据各波段的最优分割点. 二进制编码方

式比较适合基于交叉和变异的算法, 如遗传算法, 但
并不是特别适于粒子群算法. 在粒子群算法中, 每个

粒子的位置和速度为一定范围的实数, 并且在优化

过程中, 需要对粒子的速度和位置进行更新操作, 本
文采用的实数制编码方式对粒子进行更新操作更加

方便、简单和实用. 在PSO-Miner算法中, 每个粒子对

应一条路径(图 2), 相应产生一条分类规则, 分类规

则的挖掘可以当作是在多维空间对最优解的搜索 . 
规则的形式如下:  

  1 _1IF band Value=  

2 _AND band Value= 2  

_AND band j Value j=
M

 

_THEN Class x  

PSO 将每个解看成是在一个 D 维搜索空间内没

有体积的粒子. 在本文中, 对于每一条规则, 粒子需 
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r4ij为介于[0,1]之间的随机数; 为第 i 个

粒子的迄今为止搜索到的遥感数据各波段下界和上

界的适应度最优值; 

( ),ijp t− ( )ijp t+

,gp − gp + 为整个粒子群迄今为

止搜索到的遥感数据各波段下界和上界的适应度最 
优值, 其中, 1 2( , , ),

 

g g g gp p p p− − −= L n− gp + = 1( ,gp +  

2 , )

图 2  基于粒子群的遥感影像分类原理 
 

要确定各波段的最优区间范围[x−, x+], x−为最优区间

的下界, x+为最优区间的上界(图 2), 即粒子自动寻找

各个波段的最优分割点. 这种自动寻优与训练数据

的类别数有一定关系, 训练数据类别数越多, 或者训

练数据越复杂, 都会导致波段的分割点增多, 规则越

复杂. 由于区间的上下限是成对出现的, 因此, 对于

波段数目为n的遥感数据, D=2n. 假设有m个粒子, 第
i 个 粒 子 的 位 置 向 量 可 表 示 为 :  

 第 i个粒子的速度向量可表示为 : 

 粒子在飞行过程中不

断根据当前最优值p(t)和全局最优局pg进行速度和位

置的调整. 其速度调整函数如下

1 1 2( , ,i i ix x x− + − ,

n

.
2 , , , ),i in ix x x+ − +L

1 1 2 2( , , , , , , )i i i i in inv v v v v v− + − + − +L

[19]:  

1 1

2 2

1 3

2 4

( 1) ( ) ( ) ( )( ( )

                 ( )) ( )( ( ))
,

( 1) ( ) ( ) ( )( ( ) ( ))

                 ( )( ( ))

ij ij ij ij

ij ij g ij

ij ij ij ij ij

ij g ij

v t w t v t c r t p t

x t c r t p x t

v t w t v t c r t p t x t

c r t p x t

− − −

− − −

+ + + +

+ +

+ = +⎧
⎪

− + −⎪
⎨ + = + −⎪
⎪ + −⎩

 (1) 

位置调整函数为:  
( 1) ( ) ( 1)

,
( 1) ( ) ( 1)

ij ij ij

ij ij ij

x t x t v t

x t x t v t
− − −

+ + +

+ = + +⎧⎪
⎨ + = + +⎪⎩

       (2) 

其中,  t 为迭代次数. w(t)为

第 t 次迭代的惯性权重, 用于控制前一次迭代产生的

粒子速度对本次迭代速度的影响; w(t)较大时, 前一

次迭代的粒子速度影响较大, 全局搜索能力较强, w(t)
较小时, 前一次迭代的粒子速度影响较小, 局部搜索

能力较强. c1, c2 是学习因子, 为非负常数, c1 代表粒

子的认知功能, 当 c1=0 时, 粒子没有认知功能, 容易

陷入局部最优值; c2 代表粒子之间的社会信息共享能

力, 当 c2=0 时, 粒子之间没有信息共享; r1ij, r2ij, r3ij, 

1, 2, , ; 1, 2, , ;i m j= =L nL

g g np p+ +L ij. x− 和 ijx+ 分别为粒子的下界和上界, 

即粒子的位置. 当粒子搜索到最优解时, ijx− 和 ijx+

即为粒子自动寻找到的各个波段的最优分割点.  
 基于粒子群的遥感分类方法可分为 3个阶段: 规
则构造、分类规则适应度的计算、规则对训练数据的

覆盖.  

2.1  规则构造 

规则构造模仿了鸟类的觅食行为. 粒子在每一

个波段搜索最优上界和最优下界, 对于波段数目为 n
的遥感数据, 则是在 2n 维空间内搜索最优值. 每个

波段的最优区间用操作符‘And’连接, 与土地利用分

类的类别相连形成一条规则.  
粒子初始时随机分布在 2n 维空间内, 初始状态

粒子的位置分布为:  

max min min

max min min

*( )
,

*( )
ij j j j

ij j j j

x Rand band band band

x Rand band band band
−

+

= − +⎧⎪
⎨ = − +⎪⎩

 (3) 

其中, ,ijx− ijx+ 为第 i个粒子的在第 j个波段上的下界

和上界, 如果 ,ij ijx x− +>  则相互置换. Rand 为分布在

区间[0,1]内的随机数. 分别为第 j

个波段的最大值和最小值. 粒子的初始速度为:  

min ,jband maxjband

max

max

*
,

*
ij j

ij j

v Rand v

v Rand v
− −

+ +

⎧ =⎪
⎨

=⎪⎩
           (4) 

max
jv− 和 max

jv+ 分别为下界和上界方向上的最大速度.  

运行后, 计算每个粒子的适应度值, 比较每个粒

子的当前适应度(fitness) 值与迭代前的个体最优值, 
若粒子的当前适应度优于迭代前的个体最优值, 则
进行个体最优值的更新. 否则个体最优值将不进行

更新; 计算所有粒子的个体最优值, 适应度最优的个

体最优值即为全局最优值. 随后, 对公式(1)中的惯性

权重进行更新, 惯性权重更新的公式如下:  

max max min max( ) ( ) / ,w t w t w w I= − ⋅ −       (5) 
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其中, t 为迭代次数, 为惯性权重最大值, 

为惯性权重最小值, 
maxw minw

maxI 为最大迭代次数.  

根据粒子当前的个体最优值和全局最优值以及

惯性权重, 利用公式(1)和(2)更新每个粒子的飞行速

度和位置. 当全局最优适应度值与平均适应度值的

绝对值小于一个阈值或迭代次数超过最大迭代次数

maxI 时, 循环终止, 得到一组分类规则. 规则构造的

伪代码如下表 1. 

2.2  分类规则的适应度 

分类规则(粒子)的适应度(fitness)用来衡量粒子

位置的优劣, 是判断粒子飞行方向的指南针, 合理地

选择适应度函数对问题的求解有着重要的作用, 本
文用下面公式计算分类规则(粒子)的适应度:  

TruePos TrueNeg
TruePos FalseNeg FalsePos TrueNeg

Q
⎛ ⎞ ⎛

= ⋅⎜ ⎟ ⎜+ +⎝ ⎠ ⎝

⎞
⎟
⎠

, (6) 

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.  

2.3  规则对训练数据的覆盖 

将搜索到的粒子最优位置 pg (最优分类规则)置
入到规则集R中, 然后采用序列覆盖算法在训练数据

中移除规则 pg 所覆盖的数据, 即波段属性和类别属

性均与规则相匹配的数据, 其他类别属性的数据得

以保留. 如果训练数据中某一类别的数据个数小于

一个阈值时, 意味着该类别的数据量过小, 可终止该

类别数据的规则挖掘, 进行下一类别规则的挖掘, 直
至所有类别的规则挖掘完毕.  

3  影像分类实验 
实验中采用的数据是 2004 年获取的广州市番禺

地区的 TM 卫星数据 , 选取的研究区域范围为

1666×2211 个像元(分辨率为 30 m), 选择的波段为

TM 的 1~5 波段及 7 波段, 总共 6 个波段的数据. 图 3
为研究区域 5,4,3 波段所合成的假彩色影像图.  

训练样本的选择是遥感影像分类的关键步骤 , 
直接关系到所获规则的质量. 根据遥感影像和实地

调查来采集训练样本和验证数据集. 训练数据集的

样本数为 2120, 验证数据集的样本数为 2000.  
基于粒子群的遥感分类模型主要由两部分组成: 

分类规则提取及遥感影像土地利用类型的识别. 分 

 
表 1  基于粒子群的分类规则构造的伪代码 

Input training data 
Initialize particle swarm  /*初始化粒子群*/ 
While (t<Max_ iteration or err>Min_error_criteria) /* 当 t 小于最大迭代次数或误差大于最小误差标准时*/ 

For i = 1 to No_of_particles /*粒子数目*/ 
Calculate particle’s down_ fitness  /*计算粒子下界的适应度*/ 

If the down_fitness value is better than the best down_fitness value ( p best− ) in history  

Then 

         Set current value as the new p best−  

End if 

Choose the particle with the best down_fitness value of all the particles as the g best−  

Calculate particle’s upper_ fitness  /*计算粒子上界的适应度*/ 

If the upper _fitness value is better than the best upper_fitness value ( p best+ ) in history  

Then 

         Set current value as the new p best+  

End if 

Choose the particle with the best upper_fitness value of all the particles as the g best+  

Update particle velocity according to equation (1) /*更新粒子的速度*/ 
Update particle position according to equation (2) /*更新粒子的位置*/ 

Next i 
Loop 

 
 



 
 
 
 

 
1404 中国科学 D 辑 地球科学 第 37 卷 

 

 

 
图 3  番禺 TM 影像合成图 

 

类规则主要通过 PSO-Miner 算法从训练数据挖掘出

来的, PSO-Miner 算法是在 Visual Basic 6.0 环境中编

程所实现的 . 土地利用类型的识别部分则是根据

PSO-Miner 算法所挖掘出来的分类规则对遥感影像

进行分类, 也是通过在 Visual Basic 6.0 环境中编程实

现的. 
利用PSO进行分类规则的提取时, 首先需要设定

各参数值. 在本文的遥感分类实验中, 各参数值的设

置见图 4. 选择TM数据的 1~5 及 7 波段等 6 个波段参

与分类, 由于需要确定波段的最优上界和最优下界, 
因此, 粒子相当于在 维的空间内进行优化搜

索. 遥感分类的类别数为 8 类. 每一类别的种群规模 
(粒子数目, Numb)设为 20, 粒子最大速度( )为 10; 

根据Shi等

2*6D =

maxv
[24]的研究结果, 较大的惯性权重有利于跳

出局部极值, 而较小的惯性权重有利于算法的收敛, 
因此, 可将惯性权重设为随时间线性减小. 惯性权重

最大值( )通常取 0.9, 惯性权重最小值( )通

常取 0.4, 本实验的惯性权重也是如此设置; 当迭代

次数超过 100 次时, 将强行性终止循环. 当每一类剩

余的样例数目<5 时, 则终止该类别数据的规则挖掘, 
进行下一类别规则的挖掘; PSO的学习因子的权重对

算法的性能影响较大, c1 代表粒子的认知功能, 当

c1=0 时, 粒子没有认知功能, 在粒子的相互作用下, 
有能力到达新的搜索空间, 但容易陷入局部最优值; 
c2 代表粒子之间的社会信息共享能力, 当c2=0 时, 粒
子之间没有信息共享, 得到最优解的概率很低. 本实

验中, 我们取c1=c2=2.  

maxw minw

 
图 4  PSO 遥感影像分类参数设置 

 
根据前面所选取的训练数据 , 本实验利用

PSO-Miner算法共获得了 40条分类规则, 表 2列出了

部分的分类规则. 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 5(a). 同时, 我们

选取相同的训练数据, 用 See5.0 决策树方法对实验

区的遥感影像进行了分类, 分类结果见图 5(b).  
为了能更清楚地进行两者分类结果的对比, 分

别对两种方法分类的结果图做了局部放大处理, 见
图 6. 对比图 6(b)、6(c) 、6(e) 、6(f)的分类结果, 容
易发现: See5.0 决策树方法将图 6(c)、6(f)中的部分基

塘错分为水体, 而 PSO对基塘的识别则基本正确; 在
图 6(f)中, See5.0 决策树方法将部分休耕地错分为建

成区. 此外, PSO 分类后的斑块比较均一, 更接近土

地利用制图的要求. 可见, PSO 遥感分类结果较真实

地反映了实际的土地利用覆盖类型.  

为了对比两种方法的精度, 用先前选取的验证

数据对粒子群(PSO)分类方法和See5.0 决策树方法进

行了精度测试, 将精度评价结果分别表示为混淆矩

阵, 见表 3 和 4. 通过比较混淆矩阵, 粒子群(PSO)分
类方法的总体精度为 84.6%, See5.0 决策树方法的总

体精度为 81.8%, 总精度在评价由于机遇造成的一致

性和实际观测的一致性之间的差别时会有所偏差[25]. 
Kappa系数则能有效地避免这种偏差, 尤其对于地理

数据来说, Kappa系数能从位置、数量和综合信息来评

价模型的精度. 因此, 用Kappa系数来度量遥感分类

的精度. Kappa系数的计算公式如下. 
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表 2  PSO-Miner 所挖掘的部分分类规则 
Rule 1:  
IF   
96.7<B1<141.7 & 48.9<B2<73.9 & 64.5< B3 <118.4 & 81.4< B4 <103.3 & 110.8< B5 <150.3& 46.9< B7 <98.4 

Then     
class=Urban  
 
Rule 2:  
IF   
84<B1<89.7 & 37<B2<48.2 & 42< B3 <62.9 & 20< B4 <41.2 & 12.8< B5 <45.3& 4.4< B7 <23.9 

Then     
class=Water  
 
Rule 3:  
IF   
77.4<B1<90.8 & 34.9<B2<44.8 & 36.5< B3 <56.7 & 81.4< B4 <140 & 59.3< B5 <97& 18.4< B7 <46.5 

Then     
class=Agriculture 
 
Rule 4:  
IF   
107.5<B1<152.6 & 58.9<B2<105.6 & 89.7< B3 <160.5 & 85.8< B4 <131.4 & 137.7< B5 <238.1& 64.2< B7 <126.4 

Then     
class=Developing land 
…… 

 
表 3  番禺实验区粒子群(PSO)的分类精度评价结果 

分类 
实际 

建成区 山体 水体 果园 农田 休耕地 基塘 建设用地 总和 使用精度/% 

建成区 288 1 2 1 8 19 3 7 329 87.6 

山体 1 98 1 9 5 0 0 1 115 85.2 

水体 1 3 313 2 2 1 28 1 351 89.2 

果园 9 10 3 184 35 4 2 0 247 74.5 

1 4 2 31 259 7 1 2 307 84.4 农田 

10 1 1 6 4 107 1 1 131 81.3 休耕地 

11 3 37 1 0 4 285 1 342 83.4 基塘 

10 1 0 3 2 3 1 158 178 88.7 建设用地 

331 121 359 237 315 145 321 171 2000  总和 

87.0 81.0 87.2 77.6 82.2 73.8 88.7 92.4   生产精度/% 

总精度=84.6%        Kappa 系数=0.821 

 
表 4  番禺实验区 See5.0 决策树的分类精度评价结果 

分类 
实际 

建成区 山体 水体 果园 休耕地 基塘 建设用地 总和 使用精度/% 农田

281 2 3 0 9 22 5 7 329 85.4 建成区 
1 96 0 8 8 0 1 1 115 83.4 山体 
2 4 304 3 3 1 33 1 351 86.6 水体 
7 12 2 183 36 6 1 0 247 74.1 果园 
1 5 2 31 258 8 1 1 307 84.0 农田 

13 2 0 5 5 104 1 1 131 79.4 休耕地 
14 2 60 3 1 6 254 2 342 74.3 基塘 
13 1 1 5 2 1 0 155 178 87.1 建设用地 

332 124 372 238 322 148 296 168 2000  总和 
84.6 77.4 81.7 76.9 80.1 70.3 85.8 92.3   生产精度/% 

总精度=81.8%        Kappa 系数=0.788 
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图 5  番禺实验区土地利用分类结果 

(a) PSO 分类结果; (b) See5.0 分类结果 

 

 
图 6  局部放大地区的土地利用分类结果 

(a) TM image; (b) PSO 分类结果; (c) See 5.0 分类结果; (d) TM image; (e) PSO 分类结果; (f) See 5.0 分类结果 
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