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基于克隆选择聚类改进的植被变化回归趋势分析
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摘要：基于克隆选择聚类算法对植被变化趋势回归分析中线性方程的斜率 ｋ进行聚类，并按聚类中心大小分类，解

决了对斜率 ｋ的划分问题。实验结果表明：所提算法的 ＤＢＩ值 ０６５明显小于与之对比 ３种算法的 ＤＢＩ值 ０８９、

０９１和 ０８９。北京市城区植被变化趋势显著增强的结论与 １９９８～２０１１年北京市城区绿化率和人均绿化面积稳步

增长的统计数据一致，验证了算法的正确性，因此该方法有一定的实用性，可应用于长时序植被变化趋势分析。
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　　引言

植被是土地覆盖的最主要部分，其变化对全球

能量循环及物质的生物化学循环具有重要的影

响
［１］
。长时间序列植被监测和评价是研究植被生

长和受影响特征的核心领域，也是研究陆地生态系

统过程和全球变化的重要环节
［２］
。遥感技术的发

展为植被长时序监测提供了数据基础。

回归分析法是研究植被长时序变化趋势的重要

方法
［２］
，能定量的反映多年植被变化趋势。国内外

许多学者使用该方法进行植被变化趋势研究
［３～１６］

。

文献［１０，１２～１５］和文献［１１］使用阈值法将线
性回归拟合生成的斜率 ｋ分别划分为 ７类和 ３类。
但是，上述文献均未明确指出阈值选取的依据和方

法，且划分斜率 ｋ的阈值各不相同，无统一规律。文
献［１］以逐像元对应的平均 ＮＤＶＩ值与年份进行回
归分析，得到 Ｐｅａｒｓｏｎ系数（Ｒ），如果 Ｒ值通过 ００５
的显著水平，则认为植被变化趋势为显著增加或显

著减少，否则认为增加或减少不显著。文献［１６］基
于线性显著性 ｔ检验将植被变化趋势分为４类。



由上述分析可见，如何合理对回归分析产生的

斜率 ｋ分类是回归植被变化趋势分析法的重要问
题。阈值法对斜率 ｋ的分类存在人为因素的差异。
线性显著性检验有较成熟的统计学理论依据，但仅

将 ｋ划分为３类、４类或 ５类，在更细致的划分应用
中受到限制，如文献［１０，１２～１５］中的划分为 ７类。
为了解决上述问题，本文采用克隆选择算法对回归

分析产生的斜率 ｋ聚类，按聚类中心的大小排序实
现分类，并对聚类结果进行评估和验证。

１　方法及数据

１１　线性回归趋势分析法
回归分析是研究多个变量之间统计联系的一种

重要方法。对一组时间自变量 ｘ与 ＮＤＶＩ因变量 ｙ
数据，可描述为
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对于 ＮＤＶＩ长时序数据，采用最小二乘法线性拟合
后得到相应的线性方程，方程的斜率 ｋ说明像元
ＮＤＶＩ值的多年度变化趋势［３～５］

，当 ｋ＞０时，植被
活动增强，当 ｋ＜０时，植被活动减弱。
１２　基于克隆选择聚类的植被变化回归趋势分析
１２１　克隆选择算法原理

１９５８年，Ｂｕｒｎｅｔ等提出了著名的免疫克隆选择
学说

［１７］
。克隆选择原理认为，淋巴细胞除了扩增或

者分化成浆细胞以外，也能分化成生命期较长的 Ｂ
记忆细胞。当再次遇到相应的抗原时，记忆细胞将

预先被免疫系统选择出来，并迅速活化、增殖、分化

为抗体生成细胞，执行高效而持久的免疫功能。

受克隆选择学说启发，ｄｅＣａｓｔｒｏ等提出了一种
克隆选择算法（Ｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ）［１８］，
它借助于免疫系统的抗体克隆选择机理，构造适用

于人工智能的克隆算子。基于克隆算子的克隆选择

算法是一种群体搜索策略，具有并行性和搜索变化

的随机性，在搜索中不易陷入局部最优值，能以较大

的概率获得问题的全局最优解，且具有较快的收敛

速度。

生物免疫系统中的克隆选择原理，描述了免疫

系统对抗原激励做出免疫响应的基本特性
［１９］
。在

基于克隆选择原理的免疫算法中，抗原对应于问题

的目标函数，抗体对应于目标函数的优化解，先根据

抗体的亲和度对解评价和选择，然后通过记忆细胞

保留局部最优解，以保持解的多样性，再次用类似于

抗体的亲和度来逐步改善优化过程，最终得到问题

的全局最优解。

抗体的亲和度是根据抗原与抗体的亲和度、抗

体之间的亲和度进行评价的，若某抗体与抗原之间

的亲和度越大，且与其他抗体之间的亲和度越小，则

该抗体的亲和度就越大。这种适应值评价方式能保

持个体的多样性，提高算法在局部解空间的搜索效

率，并能有效摆脱局部最优点，但该适应值的函数表

达式难以确定，往往需要通过反复试探。

１２２　抗体编码
考虑到算法聚类对象是由回归分析法计算得到

的直线的斜率 ｋ，该值为浮点型数值，所以聚类中心
采用实数编码方式，每个抗体 ｐｉ由 ｋ个聚类中心组
成，它可表示为长度为 ｋ×ｄ的实数编码。
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式中，ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ所对应的编码分别为各聚类中心
在样本空间中的坐标。

１２３　抗体亲和度定义
基于人工免疫系统的聚类算法，通过优化聚类

有效性评价函数，搜索与评价函数最优值所对应的

聚类中心来获得数据集的最优划分。在聚类研究领

域，针对不同类型的数据集，已经提出了多种类型的

聚类有效性评价函数。本文采用简单误差平方和准

则来定义抗体的亲和度。

抗体解码为对应的 ｋ个聚类中心，以矩阵 Ｖ的
形式表示，则对应于抗体 ｐｉ的聚类划分的误差平方
和准则函数
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其中 Ｕ＝［ｕｉｊ］ｋ×ｎ是模糊指数为 ｍ隶属度矩阵，

Ｄ２（ｃｉ，ｘｊ）表示 ｃｉ与 ｘｊ的欧氏距离，最小值 Ｊｍｉｎ ＝
ｍｉｎ｛Ｊ（Ｕ，Ｖ）｝，所确定的聚类中心对应于最优的聚
类划分。基于误差平方和准则的抗体亲和度函数为

ｆ（ｐｉ）＝
１
１＋Ｊ

（５）

１２４　个体克隆方式
个体的克隆方式遵循以下原则：如果抗体的浓

度低于设定的阈值，其增殖规模较大，否则增殖规模

较小，具体定义为
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式中　ｆ（ｉ）———个体的亲和度函数
Ｃ（ｉ）———个体浓度　　Ｆ（ｘ）———取整函数
Ｎｎ———个体 ｘｉ的邻域内的个体数目，邻域

δ（ｉ）＝｛ｓ（ｘｉ，ｘｊ）≤Ｔｄ｝
ｓ———个体之间的相似性度量函数
Ｔｄ———相似度阈值　　Ｎ———种群规模
ｋ１、ｋ２———个体浓度大于、小于指定阈值时的

比例系数阈值

Ｎｃ———个体克隆个数
Ｔｓ———个体浓度阈值

１２５　克隆个体的变异
每个克隆增殖产生的新个体，其每一位以较大

的变异概率产生随机变异。采用变异范围内均匀分

布的随机数代替原值，则变异范围与个体的亲和度

值呈反比。

１２６　算法主要步骤
（１）计算北京市地区遥感影像中每一个像素点

的 ＮＤＶＩ值 ｙ与年份 ｘ进行线性拟合，得到直线方
程的斜率 ｋ，对斜率 ｋ进行步骤（２）～（８）的操作。

（２）随机初始化抗体群Ｐ，设定模糊隶属度的加
权指数 ｍ，指定聚类数目 ｃ，定义样本之间的距离度
量函数 Ｄｉｋ，设定算法的终止条件。

（３）对种群 Ｐ中的每一个体实施一步 ＦＣＭ操
作，形成新种群 Ｐ１。

（４）从种群 Ｐ１中按一定比例选择亲和度高的
个体，再基于式（６）复制产生一定数目的新个体，形
成新种群并记为 Ｐ２。

（５）对种群 Ｐ２中的每一个体采用高变异率的
位变异操作，形成种群 Ｐ３。

（６）计算 Ｐ３中每一个体的亲和度和浓度，用所
提免疫选择策略获取更新的记忆细胞种群 Ｍ。

（７）用种群 Ｍ和一定数目、随机产生的新个体，
按一定比例替换种群 Ｐ中亲和度低的个体，形成新
一代种群。

（８）若满足结束条件，算法终止，否则转到步
骤（３）继续循环。
１３　实验数据与实验参数
１３１　实验数据

实验数据包括两部分：①１９９８年 ４月 ～２０１１年
１２月空间分辨率为 １ｋｍ的 ＳＰＯＴ ４ＶＧＴＳ１０
ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ（ＮＤＶＩ）数据，
该数据下载于 ｈｔｔｐ：∥ｆｒｅｅ．ｖｇｔ．ｖｉｔｏ．ｂｅ／，数据区域为

东南亚（ＳＥＡｓｉａ）。为保证数据的精确性，进行以下
预处理：首先使用 ＶＧＴＥｘｔｒａｃｔ软件从下载的东南亚
数据根据北京市地区经纬度范围大致裁剪出北京市

地区数据，然后结合北京市地区行政区划矢量图使

用 ＥＮＶＩ软件的掩模功能裁剪出北京市地区的精确
遥感数据。②北京市行政区划矢量图。以上两部分
数据投影格式为 ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＬｏｎ／Ｌａｔ。

裁剪后的北京市地区遥感数据经过归一化处

理，将 ＮＤＶＩ值和年份归一化到［０，１］之间，ＮＤＶＩ值
取每年对应像素点的最大值，也就是每年植被最茂

盛时期的 ＮＤＶＩ值，ＮＤＶＩ值作为因变量 ｙ，年份作为
自变量 ｘ，两者组成时间序列，使用最小二乘法进行
线性拟合，得到相应直线的斜率 ｋ，然后对 ｋ进行聚
类。

１３２　实验参数
克隆选择算法参数设置：ｋ１＝１，ｋ２＝４，Ｔｓ＝０１，

Ｔｄ＝０５，变异率 Ｐｍ ＝０３，选择概率Ｐｓ＝０３，记忆
细胞在种群中所占比例为 ４５％，种群的淘汰率为
４０％，最大迭代次数为 ５０次；模糊聚类算法中 ｍ＝
２５。

２　实验结果与分析

文中算法均由 Ｃ＋＋实现，测试机的 ＣＰＵ为 Ｐ４
２６６ＧＨｚ，内存为２ＧＢ，操作系统为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，使
用开发工具为 ＶＣ＋＋６０，遥感数据处理软件
ＥＮＶＩ４５。

为了使结果有较好的可比性，回归分析中的斜

率 ｋ统一分为 ４类，按照聚类中心从小到大的顺序
植被变化趋势依次为严重退化、轻微退化、轻微改善

和明显改善。

为了验证文中提出算法的有效性，本文采用

ＤＢＩ［２０］（ＤａｖｉｅｓＢｏｕｌｄｉｎｉｎｄｅｘ）参数及运算速度 ２种
测度分别与 Ｏｔｓｕ、Ｋｍｅａｎｓ和 ＦＣＭ聚类算法进行了
定量比较。

表１是对 Ｏｔｓｕ法、Ｋｍｅａｎｓ、ＦＣＭ和克隆选择聚
类算法各项指标比较的汇总表。表 １可以看出：以
ＤＢＩ参数为测度，本文提出算法的 ＤＢＩ值最小，并且
与比较算法的 ＤＢＩ值差异明显，因此本文提出的算
法优于比较算法。３种比较算法的 ＤＢＩ值很接近，
最大差值仅为 ００２。其中 Ｋｍｅａｎｓ的 ＤＢＩ最大。
产生该结果的主要原因是克隆选择聚类算法具有全

局搜索能力，通过初始种群的多样化防止聚类过程

收敛于局部最优解，并且有较好的抗噪声能力。

表２是 Ｏｔｓｕ法、Ｋｍｅａｎｓ、ＦＣＭ和克隆选择聚类
算法运行速度的比较。其中 Ｋｍｅａｎｓ、ＦＣＭ和克隆
选择聚类算法的最大迭代次数均为 ５０次。从表 ２
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　　 表 １　克隆选择聚类与 Ｏｔｓｕ、Ｋｍｅａｎｓ和 ＦＣＭ 结果比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＯｔｓｕ，Ｋｍｅａｎｓ，ＦＣＭ ａｎｄｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 严重退化 轻微退化 轻微改善 明显改善

聚类中心 －０１７６８ －００４２２ ００４９７ ０１２５６

Ｏｔｓｕ 类内方差 ００５８９ ００３０４ ００２３９ ００６０１

ＤＢＩ ０８９

聚类中心 －０１５４５ －００２３９ ００５３ ０１２２３

Ｋｍｅａｎｓ 类内方差 ００６１８ ００２７８ ００１９４ ００５８６

ＤＢＩ ０９１

聚类中心 －０１６０６２ －００３０９３ ００４７６ ０１１６７

ＦＣＭ 类内方差 ００６１０ ００２７８ ００１９７ ００５６２

ＤＢＩ ０８９

聚类中心 －０１３５６ ０００７７ ００９０４ ０３８４２

克隆选择聚类 类内方差 ００６４０ ００３０７ ００３００ ０１１４３

ＤＢＩ ０６５

表 ２　各算法运行时间比较
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｆｏｒＯｔｓｕ，
Ｋｍｅａｎｓ，ＦＣＭ ａｎｄｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｓ

　　算法 运行时间

Ｏｔｓｕ ３６７００

Ｋｍｅａｎｓ ４９６９０

ＦＣＭ ７２８１０

克隆选择聚类 １３６２５０

图 １　自动阈值法（Ｏｔｓｕ）植被变化趋势图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｃｈａｎｇｅｔｒｅｎｄ

ｍａｄｅｂｙＯｔｓｕ

可以看出克隆选择聚类算法运行时间最长。引起这

种现象的主要原因是该算法需要在解空间中反复探

测最优解，而增加了算法运行的时间开销。其他 ３
种算法没有该步骤所以运行速度较快。

图 １～４分别为使用自动阈值法 （Ｏｔｓｕ）、
Ｋｍｅａｎｓ、ＦＣＭ和克隆选择聚类算法对线性回归法
产生的斜率 ｋ进行分类得到的植被变化趋势图与北
京市行政区划图叠加的结果。分析图 １～４可以看
出：Ｏｔｓｕ、ＦＣＭ和克隆聚类算法产生的植被变化趋
势图差别不大；肉眼较难看出明显差异。但是 Ｋ
ｍｅａｎｓ生成的植被变化趋势图与上述三者差异明
显，特别是在植被明显改善区域有很大的差别。从

图４中可以看出北京城区呈深绿色，也就是说北京城
区的植被变化趋势是明显改善，而植被严重退化（褐

图 ２　Ｋｍｅａｎｓ植被变化趋势图

Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｃｈａｎｇｅ

ｔｒｅｎｄｍａｄｅｂｙＫｍｅａｎｓ
　

图 ３　ＦＣＭ植被变化趋势图

Ｆｉｇ．３　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｃｈａｎｇｅ

ｔｒｅｎｄｍａｄｅｂｙＦＣＭ
　
色）或轻微退化（浅褐色）的区域以马蹄形环绕北京市

城区。

由于时间跨度长和验证数据的不完整等原因，

长时间序列植被覆盖变化趋势验证是个难题。为了

客观地评价本文所提算法与实际北京市植被覆盖变

化趋势结果的符合程度，本文采取定性分析的方法，

对本文算法生成的植被覆盖变化趋势分析结果进行

验证。表３是北京市 １９９８～２０１１年城区绿化覆盖
率和人均绿地面积。从表 ３中可以看出，城区的覆
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图 ４　克隆选择植被变化趋势图

Ｆｉｇ．４　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｃｈａｎｇｅｔｒｅｎｄ

ｍａｄｅｂｙｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

盖率和人均绿地面积是逐年增加的。图 ５是 １９９８～
２０１１年北京市城区绿化率的变化图。从图 ５中可
以看出，近１４年北京市城区绿化率接近直线增长，

表３　１９９８～２０１１年北京市城区植被覆盖率和人均绿地面积

Ｔａｂ．３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｄａｔａｏｆｇｒｅｅｎｂｅｌｔｆｏｒｅｖｅｒｙｏｎｅａｎｄ

ｇｒｅｅｎｃｏｖｅｒａｇｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｉｎＢｅｉｊｉｎｇｆｒｏｍ１９９８ｔｏ２０１１

年份 人均绿地面积／ｍ２ 植被覆盖率／％

１９９８ ９００ ３５６０

１９９９ ９１０ ３６３０

２０００ ９６６ ３６５０

２００１ １００７ ３８７８

２００２ １０６６ ４０５７

２００３ １１４３ ４０８７

２００４ １１４５ ４１９１

２００５ １２００ ４２００

２００６ １２００ ４２５０

２００７ １２６０ ４３００

２００８ １３６０ ４３５０

２００９ １４５０ ４４４０

２０１０ １５００ ４５００

２０１１ １５３０ ４５６０

决定系数 Ｒ２＝０９５，超过显著水平 α＝００５时的值
０５３２４，因此北京市城区植被覆盖变化趋势是显著
增强的。这与本文算法生成的植被覆盖变化趋势图

（图４）中北京市城区植被覆盖变化趋势是明显改善
的结论一致，从而间接地证实了本文算法的正确性。

图 ５　１９９８～２０１１北京市城区绿化率变化

Ｆｉｇ．５　Ｃｈａｎｇｅｍａｐｏｆｇｒｅｅｎｉｎｇｒａｔｅｉｎｕｒｂａｎａｒｅａ

ｏｆＢｅｉｊｉｎｇｆｒｏｍ１９９８ｔｏ２０１１
　

３　结束语

将克隆选择聚类算法应用于解决回归分析植被

趋势方法生成斜率 ｋ的分类问题上，在不需人工干
预的情况下实现了自动化植被变化趋势分析。实验

结果表明，该算法通过初始化种群的多样性使算法

有较强的全局搜索能力，能很好避免聚类过程中陷

入局部最优解的问题，提高了聚类的稳定性及可靠

性。其 ＤＢＩ明显小于与之对比的 ３个算法（Ｏｔｓｕ、
Ｋｍｅａｎｓ和 ＦＣＭ），聚类效果优于比较算法。北京市
城区植被变化趋势显著增强的实验结果与北京市

１９９８～２０１１年城区植被覆盖率和人均绿地面积线
性增长的统计数据一致，进而验证了算法的正确性。

综上所述，该算法有一定的实用性，可以应用于长时

序植被变化趋势分析。值得注意的是该算法存在算

法的时间复杂度高、在大数据量计算时耗时较长的

不足。
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