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摘要：在传统极限学习机（ＥＬＭ）研究的基础上，考虑到传统 ＥＬＭ参数的不确定会导致整体分类精度下降，利用仿

生鱼群算法（ＡＦ）对 ＥＬＭ的小波核参数和正则化参数进行寻优，并构造参数优化后的小波 ＥＬＭ影像分类模型

（ＡＦ ＥＬＭ）。通过实验比较了该算法与人工神经网路（ＡＮＮ）、支持向量机（ＳＶＭ）、极限学习机（ＥＬＭ）等标准分类

器在遥感影像分类上的精度与速度差异，并且与 ＥＬＭ多项式核、ＲＢＦ核分类算法进行比较分析，验证了 ＡＦ ＥＬＭ

在分类速度和精度上的优越性。实验结果表明，ＡＦ ＥＬＭ分类方法分类速度较快，精度较高，均优于其他分类方

法。能较好地应用于遥感影像上各类地物要素的自动提取。
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　　引言

遥感技术以其快速、准确的特点在大尺度土地

利用动态监测中具有明显的优势，能够为地球资源

调查与开发、土地利用／覆盖变化（ＬＵＣＣ）信息的获
取以及环境动态监测等研究提供一种探测手段，在



国内外已经得到了广泛应用
［１－２］

。而遥感影像的自

动分类方法，是遥感影像自动识别、获得 ＬＵＣＣ变化
的一个重要环节，其目的是对不同地物的类型进行

判别
［３－４］

。目前有很多方法可以对遥感影像进行分

类，如支持向量机（ＳＶＭ）、决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）、
人工神经网络（ＡＮＮ）等［５］

。然而 ＳＶＭ需要进行多
种分类器的组合，速度较慢

［６］
；决策树分类需要大

量样本，不能达到全局最优；神经网络算法虽然具有

较强的学习能力，但学习速度较慢且易限于局部最

小，效率较低
［７］
，这些缺点极大制约了分类方法的

应用和发展
［８］
。

因此，极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，
ＥＬＭ）在单隐层神经网络（ＳＬＦＮ）基础上应运而生，
该算法学习速度快、泛化性能好，很好地满足一些领

域对准确率和速度的双重要求。ＤＥＮＧ等［９］
在传统

ＥＬＭ模型基础上，在法方程矩阵中加入正则化对角
阵，使得矩阵的特征根偏离零值，构建了更稳定、泛

化性能更好的正则化 ＥＬＭ 改进模型。ＨＵＡＮＧ
等

［１０－１１］
将 ＥＬＭ与机器学习领域中应用非常广泛的

ＳＶＭ算法进行了比较，得出在多分类问题中，ＥＬＭ
与 ＳＶＭ相比，分类精度更高、耗时更短。吴军等［１２］

结合了正负模糊规则和极限学习机使得影像分类结

果较为理想；杨易
［１３］
将改进的极限学习机应用到

模式识别中，提高了其相关性能。上述研究中 ＥＬＭ
仍存在抗粗差能力差、模型参数估计不稳定等问题，

而且正则化参数在一定数值范围内的微小变化会对

最终 ＥＬＭ模型精度产生巨大影响。
由于 ＥＬＭ的速度和精度受其相关参数组合方

式的影响，因此需要利用仿生学的智能算法对其进

行优化，如常见的遗传算法（ＧＡ）全局寻优能力较强
而局部寻优能力较差，易出现早熟收敛现象，粒子群

算法（ＰＳＯ）能够进行局部寻优但速度较慢。而人工
鱼群算法（ＡＦＳＡ）是一种模仿鱼群行为，通过搜索
最优值以对整体进行优化的智能算法

［１４］
。该算法

不要求较多的初值而且通过寻找全局极值来克服局

部性问题，在 ＥＬＭ分类器的参数寻优中相对其他仿
生算法具有极大优势

［１５］
。

本文将以小波核函数作为 ＥＬＭ激活函数的分
类器，并利用 ＡＦ优化算法进行寻优以构造一个更
优化的分类器。首先利用鱼群算法对 ＥＬＭ分类器
中的核参数和正则参数的最优值进行搜索，然后，通

过对研究区影像数据进行训练，寻找并建立最优目

标函数，采用 ＡＦ算法在给定的范围内对参数进行
优化，寻找鱼群周边食物浓度最大值所在的位置即

分类最优值；然后，对其核参数和正则参数的组合参

数进行优化以提高 ＥＬＭ分类器对影像的分类精度；

同时将本文方法和常规的人工神经网路（ＡＮＮ）、支
持向量机（ＳＶＭ）和极限学习机（ＥＬＭ）３种方法对研
究区影像的分类结果进行综合比较分析以验证本文

构造的 ＡＦ ＥＬＭ分类器的优越性，最后实现对研
究区影像的整体分类。

１　实验

１１　研究区概况
研究区位于安徽省中部的环巢湖流域，流域面

积约４０００ｋｍ２，其位置为１１６°２４′３０″Ｅ～１１８°０′０″Ｅ，
３０°５８′４０″Ｎ～３２°６′０″Ｎ，处于长江、淮河两大水系之
间。地处江淮丘陵地带，四周分布大量低山丘陵，地

势为西高东低、中间低洼平坦。属于亚热带和暖温

带过渡性的副热带季风气候区。由于整个研究区域

面积较大，进行全部分类所耗时间较长，因此选择其

影像的部分区域进行实验分析。该地区地物类别较

丰富，适合进行研究分析，面积为１１１ｋｍ２，如图１中
方框所示。

图 １　２０１３年环巢湖流域影像图

Ｆｉｇ．１　ＩｍａｇｅｏｆＣｈａｏｈｕＬａｋｅＢａｓｉｎｉｎ２０１３
　
１２　数据来源

采用的卫星影像数据是较高光谱分辨率的

Ｌａｎｄｓａｔ ８的 ＴＭ、ＥＴＭ＋数据，波段选择为常用的
４、３、２组合多光谱波段与较高空间分辨率的 ＺＹ １
０２Ｃ卫星全色波段。由于植被在生长过程中会呈现
不同的光谱特性，为保障多时相数据分析可靠性，采

用了 ２０１３年 ８月 ７日的环巢湖卫星影像数据。
表１、表 ２分别为 Ｌａｎｄｓａｔ ８相关的数据技术指标
以及 ＺＹ １０２Ｃ卫星参数。

表 １　Ｌａｎｄｓａｔ ８数据技术指标

Ｔａｂ．１　Ｌａｎｄｓａｔ ８ｄａｔａｔｅｃｈｎｉｃａｌｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

波段 波长／μｍ 分辨率／ｍ

波段２ 蓝 ０４５～０５１ ３０

波段３ 绿 ０５３～０５９ ３０

波段４ 红 ０６４～０６７ ３０

１３　ＥＬＭ 的基本理论
网络模型的隐节点个数只要足够定义，隐含层

前馈神经网络模型的输入权值和偏置即使是在任意

取值的情况下，该模型也能够逼近任意连续函数
［１６］
。
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表 ２　ＺＹ １０２Ｃ卫星参数

Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＺＹ １０２Ｃｓａｔｅｌｌｉｔｅ

相机型号
光谱范围／μｍ

全色 多光谱

０５２～０５９

Ｐ／ＭＳ相机 ０５１～０８５ ０６３～０６９

０７７～０８９

ＨＲ相机 ０５０～０８０

若训练集样本数与隐含层神经元数相等，则对于任

意的权重 ｗ和偏置 ｂ，单隐含层前馈神经网络都能
够用零误差逼近训练样本，即

∑
Ｑ

ｊ＝１
‖ｔｊ－ｙｊ‖ ＝０ （１）

其中 ｙ＝［ｙ１ｊ　ｙ２ｊ　…　ｙｍｊ］
Ｔ

（２）
式中　ｙ———输出矩阵

ｔｊ———期望输出矩阵中元素
ｙｊ———输出矩阵中元素

通常为了减少计算量，隐含层神经元个数 Ｋ通
常比训练样本个数 Ｑ小，单隐含层前馈神经网络的
训练误差可以逼近 ε＞０，即

∑
Ｑ

ｊ＝１
‖ｔｊ－ｙｊ‖ ＜ε （３）

因此，当激活函数 ｇ（ｘ）无限可微时，可以部分
调整单隐含层前馈神经网络的参数，在训练前可以

随机选择 ｗ和 ｂ，且在训练过程中保持不变［１７］
。而

隐含层与输出层的连接权值 β^可以通过求解以下
方程组的最小二乘解获得

ｍｉｎ
β
‖Ｈβ^－Ｔ′‖ （４）

其中 β^＝Ｈ＋Ｔ′ （５）
式中　Ｈ———输出矩阵

Ｈ＋
———隐含 层 输 出 矩 阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ

Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆
Ｔ′———期望输出矩阵

求解 Ｈ的 Ｍｏｏｒｅ Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆采用奇异值
分解法。即

β^＝（ＨＴＨ）－１ＨＴＴ′ （６）
因此，极限学习机在训练之前可以随机产生权

重 ｗ和偏置 ｂ，连接权值 β^可以通过隐含层神经元
个数及隐含层神经元的激活函数计算。核函数的基

本原理是通过非线性函数 Φ把输入空间样本数据
映射到高维特征空间，然后在高维特征空间进行数

据的处理
［１８］
。本文选择可容许条件的小波基函数

作为 ＥＬＭ分类模型的核函数。但是由于小波对信
号整体进行内积，使得信号特征的精度下降，且小波

的多级分解会使得其下降速度加快，导致整体效果

较差。因此，需要对其相关参数进行优化以改善其

性能。

１４　鱼群算法优化
如图２所示，模拟的人工鱼当前位置为 Ｘ，其视

野范围为 Ｖ，其视点在某一时刻停留的位置为 ＸＶ，
若该位置 ＸＶ的食物浓度高于当前位置 Ｘ的浓度，
则人工鱼向食物方向前进一步到达 Ｘｎ；若浓度低于
当前位置的浓度，则搜索其他方向的食物。搜索的

次数越多，则对周围环境更加了解，以便做出相应的

判断和决策
［１９］
。适当增加的不确定性有助于避免

局部最优状况，从而搜寻全局最优。

图 ２　人工鱼的视野和移动步长

Ｆｉｇ．２　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗａｎｄｍｏｖｉｎｇｓｔｅｐｓ
　
图 ２中，人工鱼当前位置为 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，

ｘｎ）；视野所看到的位置为

ＸＶ＝（ｘ
ｖ
１，ｘ

ｖ
２，…，ｘ

ｖ
ｎ）

搜寻食物的过程为

ｘｖｉ＝ｘｉ＋Ｖｒ　（ｉ＝１，２，…，ｎ） （７）

Ｘｎ＝
ＸＶ－Ｘ

‖ＸＶ－Ｘ‖
Ｓｒ （８）

式中　ｒ———［－１，１］区间的随机数
ｘｉ———人工鱼位置
Ｘｎ———移动后下一位置
ＸＶ———视野所看到的位置
Ｓ———人工鱼移动的步长

图２中 Ｘｎ１、Ｘｎ２分别为一视野范围内 ２条鱼的
位置。由于环境里的其他人工鱼数目是有限的，因

此人工鱼在视野中相互感知，并相应改变自身位置

的方法仍与式（８）相同。
通常情况下鱼类的主要行为：

（１）觅食行为：鱼类生存最基本的行为主要就
是向食物靠近的过程；该行为通过视觉来感知食

物浓度来进行移动。因此，该行为能够融入视觉

概念。

（２）聚群行为：鱼群长期生存过程中形成的一
种生活方式，数目极大的鱼群汇聚在一起能够进行

统一觅食和躲避敌害的危险。

设人工鱼当前状态为 Ｘｉ，探索当前领域内（ｄｉ，ｊ＜
Ｖ）的伙伴数目 ｎｆ及其中心位置（Ｘｃ，Ｙｃ），如满足

Ｙｃ
ｎｆ
＞Ｙｉ （９）
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式中　———拥挤度因子
表明其他鱼群位置处有较高食物浓度且鱼群数目较

小，则向该位置前进一步；否则执行觅食行为。

（３）追尾行为：鱼群附近的鱼群会尾随其靠近
食物，且更远处的鱼群也会同样尾随的一种方式。

（４）随机行为：鱼类在水中的位置及状态是随
机的，这种随机行为是为了更大范围地搜寻食物以

及伙伴。

通过 Ｍａｔｌａｂ平台编程得到正则化参数 Ｃ和核
参数 ａ的优化过程及结果如图３所示。

图 ３　寻优过程

Ｆｉｇ．３　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
　

　　图 ３为对正则化参数和 ＥＬＭ核参数的优化
过程，最终得到最优正则化参数 Ｃ的目标值为
３８５０和 ＥＬＭ最优核参数 ａ为 ８５０６，所用时间
为２９７ｓ。由于核参数和正则化参数的不同选择
将会对后续分类实验的精度产生影响，因此通过

鱼群寻优算法得到的参数值将会提高后续分类

实验的精度。

１５　实验步骤

基于上述理论，首先对高分辨遥感影像进行数

据预处理，然后为了得到较高空间分辨率和光谱分

辨率的影像，进行了影像的数据融合，在对研究区各

种地物类型特点进行分析之后，运用鱼群算法对其

参数进行优化。现对其进行重点阐述，实验步骤如

下：

（１）设置鱼群算法初始参数，包括人工鱼群个
体大小 Ｎｆｉｓｈｎｕｍ，人工鱼的感知距离 Ｖ，人工鱼移动步
长 Ｓ，拥挤度，觅食行为尝试的最大次数 Ｎｔｒｙ＿ｎｕｍｂｅｒ，
当前觅食行为次数 ｎ，最大迭代次数 ＮＭＡＸＧＥＮ。

（２）通过对研究区地物特点（道路、林地、裸地、
草地、房屋、建筑用地、水体）进行分析以设置研究

区影像的训练样本和测试样本。

（３）对参数进行搜索和优化。根据式（９）判断
伙伴中心是否存在较多食物且不太拥挤，然后再根

据式（７）、（８）更新人工鱼的空间位置，再经过随机
扰动不断迭代获取鱼群周边食物的最高浓度所在的

位置数据，即为最优目标函数值。

（４）当满足迭代要求时，转到步骤（５），否则转
回步骤（３），进行下一次搜索。

（５）输出全局最优点和最优个体值。
改进ＥＬＭ算法参数选择优化流程如图４所示。

图 ４　鱼群算法流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｉｓｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
１６　参数设置

通过对参数的调整，能够避免算法陷入局部最

优和加快收敛速度，同时适当的参数组合可以得到

较好的精度和稳定性，根据实验及相关文献得到参

数设置的依据
［２０］
为：

（１）寻优的精度将会随着移动步长 Ｓ的减少而
提升，反之将会降低。

（２）随着步长的逐步增加，迭代次数逐步减少，
但是在超过一定范围后，迭代次数增加，收敛速度减

缓，当步长过大时，会出现振荡现象。因此需要采用

合适的步长使算法达到最好的寻优效果。

（３）感知距离Ｖ对优化精度有一定的影响，Ｖ越
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大，优化精度越低。但是在步长一定的情况下，迭代

次数随着视野的逐步增加有少量幅度不大的减少，

而较小的视野能够收敛到较好的结果。

（４）增加最大尝试次数 Ｎｔｒｙｎｕｍｂｅｒ能够减少人工
鱼的随机游动从而提高算法的收敛效率，但是增加

了计算时间。

（５）优化精度随着鱼群大小 Ｎｆｉｓｈｎｕｍ的增大而不
断提高，但 Ｎｆｉｓｈｎｕｍ超过一定数量后，提高幅度较低，
其运行时间与 Ｎｆｉｓｈｎｕｍ呈正比增大。

（６）正则化参数 Ｃ用于控制模型复杂度和逼近
误差的折中，Ｃ越大则对数据的拟合程度越高。但
泛化能力将降低。

（７）增加迭代次数和鱼群大小虽然能够得到更
优的 ＥＬＭ参数，但是需要耗费大量时间，效率较低；
而较少的迭代次数和较小的鱼群又不能得到更优的

参数，因此需要反复验证，找到最优的参数以保证其

效率和精度。

通过综合考虑精度和效率的关系，经过实验验

证设置鱼群算法参数为：将极限学习机的正则化参

数 Ｃ设置为［１０－６，１０６］，小波核函数参数的搜索范
围设置为（０，１００）。由于本文研究区地物类别较为
丰富，需要引入较大数量的鱼群和较大的感知距离

来进行参数寻优以满足本文实验的需求，因此将 ＡＦ
中的参数进行初始化设置为：Ｎｆｉｓｈｎｕｍ为 １００，最大迭
代次数ＮＭＡＸＧＥＮ为７０，Ｎｔｒｙｎｕｍｂｅｒ为２００，Ｖ为３１，拥挤
度因子 为０７２４，Ｓ为０５。

２　结果与讨论

２１　训练样本与测试样本

训练样本在高光谱遥感分类过程中十分重要，

如果训练样本代表性较差，将会对最终分类结果产

生影响。为了从研究区影像上提取训练样本作为参

考光谱，本文通过在高光谱图像上用训练区（ＲＯＩ）
方法圈定出能够代表该地物的一片均匀区域，在此

区域内求出所有像元的均值光谱，并将其作为标准

数据建立本文的光谱库。同时通过对研究区的野外

调查，了解研究区内地物的分布状况
［２１］
。测试样本

可以通过同样的方法进行建立。训练样本和测试样

本数如表３所示。

表 ３　训练样本和测试样本数

Ｔａｂ．３　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓａｎｄｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓ

类别 道路 林地 裸地 草地 房屋 建筑用地 水体

训练样本 ６７ ６２ ６０ ６９ ５８ ６１ ６３

测试样本 ９８５ ８６０ ４２３ ５５９ ４７８ ５２４ ７８１

２２　相关结果

２２１　数据融合
影像融合是将用不同传感器对同一地区进行成

像，或者传感器相同而成像方式不同的影像融合为

一幅影像的过程；其融合的目的是使多光谱影像的

空间分辨率得以提高。本文采用 ＨＳＶ融合方法。
如图５所示，将多光谱影像（图５ａ）与全色波段影像
　　

图 ５　数据融合影像

Ｆｉｇ．５　Ｄａｔａｆｕｓｉｏｎｉｍａｇｅｓ
　

（图５ｂ）进行融合，得到更高空间分辨率和光谱分辨
率的影像（图５ｃ）。
２２２　分类性能对比

将训练数据加入到人工神经网络（ＡＮＮ）、支持
向量机（ＳＶＭ）、极限学习机（ＥＬＭ）３种分类器中进
行学习，同时利用 ＰＳＯ、ＧＡ、ＡＦ对分类器的参数进
行优化，建立了优化后的分类模型，其分类结果如

图６和图７所示。
由图 ６、图 ７可看出 ＡＦ ＥＬＭ相对于 ＰＳＯ

ＥＬＭ和 ＧＡ ＥＬＭ的分类性能更优，有效降低了错

图 ６　不同分类算法下的准确率

Ｆｉｇ．６　Ａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　
分率。由于 ＡＦ算法能够克服局部极值，对搜索空
间具有一定的适应能力，同时对参数选取不敏感，从

０６１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



而使得 ＡＦ算法收敛速度加快，性能更优。
２２３　各种分类器高光谱遥感影像分类

实验将研究区的地物类别分为 ７种类型，即水
体、林地、草地、裸地、建筑用地、道路和房屋。并设

置感兴趣区 ＲＯＩ，具体设置名称、颜色等信息如表 ４
所示。将图 １所示区域作为实验区，利用 ＡＮＮ、
ＳＶＭ、ＥＬＭ进行分类，并和本文 ＡＦ ＥＬＭ的分类结
果进行比对分析，结果如图８所示。

图 ７　不同分类算法下的错分率

Ｆｉｇ．７　Ｅｒｒｏｒｒａｔｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

表 ４　感兴趣区设置

Ｔａｂ．４　ＲＯＩｓｅｔｔｉｎｇｓ

感兴趣区名称 色彩 像素数 面 线 点 填充方式 旋转角度／（°） 填充间隔

水体 蓝色 ４６１ ３／４６１ ０／０ ０ 实线 ４５ ０１０

道路 白色 ８２７ １０／３６ ９／７９１ ０ 实线 ４５ ０１０

林地 绿色 １６９ ４／１６９ ０／０ ０ 实线 ４５ ０１０

裸地 红色 ２３１ ４／２３１ ０／０ ０ 实线 ４５ ０１０

草地 绿色３ ５１ ２／５１ ０／０ ０ 实线 ４５ ０１０

房屋 黄色 １１２ ２２／１１２ ０／０ ０ 实线 ４５ ０１０

建筑用地 橘色１ ８３ １０／８３ ０／０ ０ 实线 ４５ ０１０

图 ８　各种分类方法对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
　

　　由图８可看出，ＡＮＮ分类效果较差，不能很好
地区分裸地及道路，引起了两者的混淆。而 ＳＶＭ将
大部分建筑用地错分为房屋。从图 ８ｄ中黑框可以
看出，相对于 ＳＶＭ，ＡＦ ＥＬＭ将田径场中的草地和
塑胶跑道较好地区分了出来。

为了验证分类的精度，引入混淆矩阵计算分类

结果的精度。实验主要验证了 ＡＦ ＥＬＭ的精度，
其混淆矩阵如表５所示。４种分类方法的总体精度
如表６所示。

由表６可看出，ＡＦ ＥＬＭ的总体精度为９１４１６８％，
Ｋａｐｐａ系数为 ０８８１１；相对于其他分类方法而言，其精
度更高，并且每类地物的错分点相较于其他方法较少。

２２４　算法复杂度分析
人工神经网络学习速度较慢，而 ＳＶＭ中训练效

率较低主要由于时间都消耗在拉格朗日乘子的计算

上，而 ＥＬＭ在样本数据规模较大的时候，隐藏节点
数通常远小于训练样本数，使得时间大大减少。

４类分类方法所耗时间如表７所示。
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表 ５　ＡＦ ＥＬＭ 混淆矩阵

Ｔａｂ．５　ＡＦ ＥＬＭ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

类别
地表真实值（像素数）

水体 道路 林地 裸地 草地 房屋 建筑用地 总计

水体 ４５０ ０ ５３ ０ ７ ８ ０ ５１８
道路 ０ ８０９ ０ １２ ０ ４ ３１ ８５６
林地 ８ １ １１０ ０ ８ ４ ０ １２３
裸地 ０ ８ １ ２１８ ０ １ ０ ２２８
草地 １ ０ ３ ０ ３５ １ ０ ３９
房屋 ２ ２ ２ １ １ ９４ ０ １００
建筑用地 ０ ７ ０ ０ ０ ０ ５２ ５９
总计 ４６１ ８２７ １１６ ２３１ ４４ １０４ ８３ １４０５
错分率／％ １３１３ ５４９ １０５７ ４３９ １０２６ ６００ １１８６
生产者精度／％ ９７６１ ９７８２ ９４８３ ９４３７ ７９５５ ９０３８ ６２６５
使用者精度／％ ８６８７ ９４５１ ８９４３ ９５６１ ８９７４ ９４００ ８８１４

表 ６　４种方法总体精度比较

Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓ

ＡＦ ＥＬＭ ＥＬＭ ＳＶＭ ＡＮＮ
总体精度／％ ９１４１６８ ８８６７６３ ８２５２４８ ７１６１３２
Ｋａｐｐａ系数 ０８８１１ ０８４７５ ０７２６９ ０６２４０

表 ７　各类分类方法使用时间

Ｔａｂ．７　Ｔｉｍｅｏｆｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

类别 ＡＦ ＥＬＭ ＥＬＭ ＳＶＭ ＡＮＮ

时间／ｓ ０８９７１ ０９４１２ １０００２ １２２４５

　　由表７可看出，在学习速度上，ＥＬＭ比 ＳＶＭ更
具有优势，而本文 ＡＦ ＥＬＭ的分类效率最高，所用
时间为 ０８９７１ｓ；同时其精度也较好，达到了
９１４１６８％。由于 ＥＬＭ不需要调整网络输入权值，
在样本数据较大时所需时间小于 ＳＶＭ，因此更具有
优势。

２２５　ＥＬＭ的不同核函数高光谱遥感影像分类
不同的核函数对应于不同的映射形式，因此基

于不同核函数的 ＥＬＭ分类器也具有不同的特点。
为了和本文的基于小波核的 ＥＬＭ进行更好比较，选
择了多项式核和 ＲＢＦ核极限学习机进行分类，同时
选用了相同训练样本，分类结果如图９、图１０所示。

图 ９　多项式核 ＥＬＭ分类结果

Ｆｉｇ．９　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ
　
由图９可看出，分类的重点主要为居民区，但由

图 １０　径向基核 ＥＬＭ分类结果

Ｆｉｇ．１０　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎＥＬＭ
　
于居民区附近含有较多的地物，如裸地、草地和房

屋，因此导致局部分类精度下降，其精度只有

８０６２％。而图１０中 ＲＢＦ核对于数据中的噪声有
着较好的抗干扰能力，但是在本实验中，精度却低于

小波核 ＥＬＭ，只有８７５４％。
综合比较分析本文所用 ＡＦ ＥＬＭ分类器容易

训练、收敛速度较快，分类方法效率及精度都较好，

可以适用于研究区遥感影像的分类。将其用于环巢

湖研究区影像的整体分类，结果如图１１所示。

图 １１　研究区分类

Ｆｉｇ．１１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａｓ
　

由图１１可看出，ＡＦ ＥＬＭ分类器能够对整个
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环巢湖流域进行较好分类，其分类结果较好。同时，

ＡＦ ＥＬＭ分类器能够更好地提取高光谱影像中多
且复杂的地物要素，能够有效去除椒盐现象。

２２６　环巢湖流域影像分类的精度评价
采用混淆矩阵的方法对分类影像进行精度评

价。环巢湖流域影像分类的精度评价如表 ８所示。
由表 ８可以看出分类的总体精度为 ９４１８３１％，
Ｋａｐｐａ系数为 ０８８４７，通过结合实地调查数据进行
相互验证发现本文分类结果更加符合环巢湖流域实

际地物的分布情况，分类的精度较好。

表 ８　混淆矩阵精度评价

Ｔａｂ．８　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

类别
地表真实值（像素数）

林地 草地 建筑用地 裸地 水体 道路 房屋 总计

林地 ３８７ ５０ ０ ２９ ０ ０ １ ４６７

草地 ４ ２６ ０ ０ ０ ０ ０ ３０

建筑用地 ０ ０ １５８ ３ ２ １７ ８ １８８

裸地 １３ ２ ０ ６３ ０ ０ ０ ７８

水体 ０ ０ ０ １ ５８ ０ ０ ５９

道路 ０ ０ ９ ０ ０ ７０ ６ ８５

房屋 ０ ０ ２ ０ ０ ５ ４７ ５４

总计 ４０４ ７８ １６９ ９６ ６０ ９２ ６２ ９６１

错分率／％ １７１３ ３３３ １５９６ ９２３ １６９ ７６５ １２９６

生产者精度／％ ９５７９ ３３３３ ９３４９ ６５６３ ９６６７ ７６０９ ７５８１

使用者精度／％ ８２８７ ８６６７ ８４０４ ８０７７ ９８３１ ８２３５ ８７０４

　　注：总体精度为９４１８３１％，Ｋａｐｐａ系数为０８８４７。

３　结论

（１）在极限学习机的相关理论的基础上，利用
仿生鱼群算法 ＡＦ对极限学习机的正则化参数和核
参数进行了优化，在提高了遥感影像分类效率的同

时，其精度也较大提高。

（２）实验结果表明 ＡＦ ＥＬＭ的整体精度为
９１４１６８％，所用时间为 ０８９７１ｓ。这表明极限学
习机比支持向量机和人工神经网络的速度更快，而

且性能更容易改善；同时，通过和遗传算法和粒子群

算法进行比较，人工鱼群算法能够更快、更好地搜索

极限学习机的最优参数，因此能够使研究区影像的

分类结果更优。

（３）通过将 ＥＬＭ分类器和 ＡＦ优化算法进行结
合构造了一个更优化的分类器，其精度和效率都比

传统的ＥＬＭ分类器有了较大的提升，并将该分类器应
用到环巢湖研究区影像的整体分类，总体精度达到了

９４１８３１％，所得到的分类结果能够为环巢湖流域的地
球资源调查与开发、土地利用／覆盖变化（ＬＵＣＣ）信息
的获取以及环境的动态监测提供一种技术手段。
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