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遗传算法及其在 GOMS模型反演中的应用效果分析
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摘　要：　几何光学交互遮蔽模型（GOMS）是一种重要的遥感前向模型�它较好解释了“热点”现象�具有较强
的前向模拟能力。但由于其固有的非线性性�给反演带来困难。本文尝试采用近年来兴起的并行随机全局寻
优算法-遗传算法对 GOMS 进行反演�并针对传统遗传算法的不足进行了改进。在使用相同先验知识的条件
下�将该算法与目前最有效的约束非线性最优化确定性搜索算法-逐步二次规划法对 GOMS 模型的反演效果
进行了比较�结果表明�逐步二次规划法搜索效率较高�但结果受初值的影响很大�初值选择不当�易收敛于
局部最优解�而遗传算法具有全局最优的收敛效果�但局部搜索效率较差。在某些对精度要求不高�而对搜
索效率要求较高的场合�可以采用遗传算法与确定性搜索算法相结合的混合遗传算法�以提高算法的搜索效
率�获得较为满意的效果。
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1　引　言
从卫星遥感数据通过模型反演地表特性是由

Goel等提出的［1］。这种方法具有反演多种独立地表
参量的潜力�在定量遥感中得到越来越广泛的重视。
目前已经建立的遥感前向模型多达几十种�按其理
论基础可以归纳为4类［2］：以 SAIL 模型、Hapke 模
型等为代表的辐射传输模型�以 L-i Strahler模型为代
表的几何光学模型�以 GO-RT 模型为代表的混合模
型�和以 DIANA模型为代表的数值模拟模型。几何
光学交互遮蔽（GOMS）模型是一种较为重要的几何
光学模型［3］�它考虑树冠之间相互遮蔽对 BRDF 的
影响�提出了交互阴影张角的概念�一定程度上克服
了早期几何光学模型不太适用于高密度、大观测天
顶角的缺陷。实践证明�GOMS 模型较好地解释了
“热点”现象�具有较强的前向模拟能力。然而
GOMS模型属于非线性模型�形式比较复杂�不能求
出其反函数的解析表达式�这给模型的反演带来困
难�一般只能将其转化为约束最优化问题通过计算
机迭代的方法进行反演。

非线性约束最优化问题有许多解法�其解法可
以分为两类：确定性搜索方法和随机搜索方法。确
定性搜索方法有可行方向法、梯度投影法、逐步二次
规划法［4］等�其中逐步二次规划法被认为是约束非
线性最优化的有效解法。一般来说�确定性搜索方
法依赖于目标函数导数的信息�即在一个假设的初
始模型附近寻求最优解�其优点是求解速度快�但由
于它依靠目标函数的导数求解�因而最优解的好坏
和初始模型的选择有很大关系�即所求极值解很可
能不是全局最优解［5］。

近年来�以遗传算法为代表的随机搜索算法得
到越来越广泛的应用。与传统优化算法相比�遗传
算法具有以下特点［6］：

（1） 遗传算法采用群体搜索代替传统优化方法
中的个体搜索。因此�遗传算法在搜索过程中不容
易陷入局部最优。

（2） 遗传算法利用适应值信息�无需导数或其
它辅助信息�即使在所定义的适应函数是不连续、多
峰或不可微的情况下�也能以很大的概率求得全局
最优解。
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　　（3） 遗传算法利用概率转移规则�而非确定性
规则。

遗传算法由于不受搜索空间限制性假设的约

束�不必要求诸如连续性、导数存在和单峰的假设�
并且由于其固有的并行性�在最优化设计、机器学习
和并行处理等方面得到广泛应用。

2　遗传算法的基本原理及计算步骤
常用的遗传算法包含4个主要操作：编码、选

择、交叉和变异。应用遗传算法寻求最优解的基本
思想是：首先将问题的候选解进行编码�即一个候选
解对应一个编码�经过编码后的候选解称为个体�许
多候选解的个体组成了候选解群�称之为群体。对
这样的群体像生物进化那样进行选择、交叉和变异
的操作�产生新一代群体。经过上述多代操作�即可
最终获得问题的最优解。

Holland教授最初提出的简单遗传算法存在着
收敛速度慢、易陷入局部极小等缺陷。针对传统遗
传算法的不足并参考有关文献 ［7—10］�从编码�初
始种群的数量和产生办法�遗传算子的选择�交叉、
变异率的确定等几方面对传统遗传算法进行优化�
提出一种改进的遗传算法。
2∙1　算法的计算步骤及流程

对问题进行编码

研究表明�二进制编码很容易因编码／解码过
程中的信息损失削弱可行解搜索过程中的全局有效

信息的传递。本文采用实形编码�这种编码方式在
对优化问题进行寻优求解时�能够真实地反映变量
的原始信息。

子空间分割（可选）
若可行解空间较大�为避免收敛于局部最优解�

可先进行空间分割。即对 m 维变量在其可行解空
间进行均匀分割得到 n个变量子空间（ n值的大小
可以根据可行解空间的大小和计算的精度要求确

定�考虑到计算效率�一般不宜过大）。对这 m× n
个变量子空间进行组合得到 nm 个可行解子空间�再
在可行解子空间内分别进行遗传计算。值得指出的
是�子空间分割得越细�收敛于全局最优解的概率越
大�但同时计算量也大大增加�一般可行解空间较小
时�可不进行分割。

产生初始种群

大多数遗传算法采用随机产生初始种群的方

法�研究表明�这种方法在同样的遗传算子下�可导
致搜索效率低�易收敛于局部最优解的缺陷。这里
提出一种均匀空间分割确定初始种群和种群数量的

办法。
在可行解子空间内对 m 维变量进行均匀分割

产生 k 个子区间�设某一变量子区间的边界为 ［ b1�
b2］�则以 b1＋（ b2— b1）／2作为该子区间的均值。
采用变量子区间均值的组合作为初始种群�初始种
群数为 km。这种办法产生初始种群的优势在于不
仅使初始种群中包含最优解组合的概率增强�而且
可以避免性能接近的个体入选�以减小种群大小。
该方法与后面的遗传算子相结合�可提高搜索效率
和收敛于全局最优解的概率。

若不进行子空间分割（跳过步骤2）�可直接依
上述思路在可行解空间产生初始种群。

选择优秀个体�淘汰劣质个体
选择方法有适应度比例法、最优个体保留法、期

望值法、排序选择法、联赛选择法、排挤选择法和适
合度自适应变化法等许多种［7］。

本文采用标准化几何排序的方法［8］�排序方法
首先根据适应度函数计算个体的适应度值�然后按
适应度值对个体进行排序�并根据个体的位置分配
选择概率。标准化几何排序定义个体的选择概率公
式如下：

Pi ＝ q
1－（1－ q） n（1－ q） r－1 （1）

其中 q 为最佳个体的选择概率�r 为个体的序列号�
n为种群大小。该方法可不受目标函数必须最大化
和非负的限制�图1为该选择方法的简单示意图。

图1　选择的简单示意图
Fig．1　Effect of selection

利用遗传算子进行随机搜索

选择操作提高了群体的平均适值�但没有产生
新的个体。新个体的产生是通过交叉和变异操作实
现的。交叉操作产生的新一代的个体�既保留了双
亲的部分基因�又引入新的基因。交叉可以有多种
方式�针对实型编码这里采用数学交叉和启发式交
叉两种方式［8－10］：
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数学交叉产生两个互补的父本的线性组合：
x′＝ rx＋（1－ r）y
y′＝ （1－ r）x＋ ry （2）

其中 r为（0�1）之间的随机数。
启发式交叉根据个体的适应度信息产生父本的

线性外推�假设 x 的适应度大于 y�则启发式交叉可
按下式进行：

x′＝ x＋ r（x－ y）
y′＝ x （3）

其中 r为（0�1）之间的随机数�若 x′�y′不在解空间
内�则重新产生随机数进行交叉。

图2　实编码变异示意图
Fig．2　Effect of mutation

当父本性状趋于一致时�交叉操作的探测能力
有限�易产生“早熟”现象。变异算子的引入一定程
度上可以解决这一问题。简单二维实编码变异原理
可以用图2表示�其中变异步长很难确定�小变异步
长虽然有助于收敛到全局最优解却增加了计算时

间。大变异步长计算加快�却无法保证收敛于全局
最优解。这里采用Michalewicz ［8］提出的针对实编码
的标准的多元非均匀变异算子（式（4））�即分别对
自变量在其解空间进行非均匀变异后�再随机取一
组合作为变异结果。在该算子中�变异步长随世代
数增加自适应减小［9－11］�即在迭代初期以大变异步
长提高搜索效率�在迭代后期种群趋于稳定时以小
变异步长在最优值附近搜索�保证解的最优性。在
基于空间均匀分割产生的初始种群的基础上�该算
子与交叉算子共同作用�基本可以保证解的全局最
优性。
x′i ＝

xi＋（bi－ xi） f（ g） 当 i ＝ j�r1＜0．5时
xi－（ai＋ xi） f（ g） 当 i ＝ j�r1≥0．5时
xi�其他情况

（4）

f（ g） ＝ r2 1－ g
gmax

b
（5）

其中 ai�bi 为参数的边界�r1�r2为（0�1）间均匀随
机变量�j 为随机选取的变量�g 为当前世代�gmax为
最大世代数�b 为表征变异步长随世代下降的曲线

形状因子。
自适应交叉、变异次数的确定
在一般遗传算法中�交叉、变异率是常数。通

常�对于交叉、变异率是一常量的情况�当群体的素
质趋于一致�可能导致进化停滞�过早收敛于非最优
解。参考借鉴文献［7］和［12］的思想�提出一种交叉
变异次数与种群个体之间的拟合度差别成反比、随
迭代率（迭代次数与最大迭代次数的比值）指数下降
的自适应变化的方式。具体公式设计如下：

N ＝
int Nmaxe（－t／tmax） Fmax － F

Fmax N ＞ Nmin

Nmin N ≤ Nmin
（6）

式中：N为每代中交叉（变异）次数�int 表示取整运
算�Nmax�Nmin分别为最大和最小交叉（变异）次数；
t�tmax分别为迭代次数和最大迭代次数；Fmax�F 分
别代表某一代种群中最优个体的拟合度和此代种群

的平均拟合度。这种方法在群体中各个个体过分趋
于一致时�会使交叉变异的可能性增加�从而提高群
体的多样性�增强算法维持搜索的能力；而在群体的
多样性已经很强时�则减小交叉、变异率�以免破坏
优良个体。这种方法同样能够保证在迭代初期赋予
较大的交叉、变异率�以造成足够的扰动�扩大解空
间�而随着迭代次数的增加�交叉、变异率逐步减小
至一常量�从而保证平滑收敛。

停止准则

算法的停止判定按下述两条准则处理：
（1） 根据所研究处理问题的具体情况规定迭代

次数。
（2） 若几代最优个体没有明显差异则停止迭

代。
算法流程

算法流程见图3�虚线框内步骤可选。

2．2　混合遗传算法

一般来说�遗传算法可以很快定位最优解所在
的区间�但却需要花较长时间找到最优解。而确定
性搜索算法的问题在于难以定位最优解所在的区

间�一旦定义到最优解所在的凸区间内�则可以很快
收敛到最优解。因此在有些对精度要求不高�对收
敛速度要求较高的场合�可以采用将遗传算法与确
定性搜索算法相结合的混合遗传算法进行模型反

演�即以遗传算法反演结果作为初值�以确定性算法
提高局部搜索效率。这样既可以防止收敛于局部最
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图3　算法流程
Fig．3　Flow chart of the algorithm

优解�又可以提高算法的收敛速度�是一种较好的反
演策略。
3　遗传算法与混合遗传算法在反演
GOMS模型结构参数时的应用效果分
析
　　下面利用遗传算法对几何光学相互遮蔽

（GOMS）模型［3］进行反演�并将反演结果与确定性搜
索算法———逐步二次规划法的应用效果进行比较以
验证所采用算法的有效性。逐步二次规划法目前被
认为是求解约束非线性最优化问题的比较有效的方

法［13］�其基本原理是首先构造拉格朗日函数�用二
次函数近似拉格朗日函数后化为二次规划问题�然
后通过求解一系列二次规划子问题最终获得问题的

解。
3∙1　几何光学相互遮蔽（GOMS）模型

GOMS从宏观的角度出发�把树冠当作椭球体�
基于“景合成模型”和 Bollean 原理从统计角度计算
像元内各组分所占的比例和二向反射分布函数［14］。
该模型的反演�有望使我们获得像元组分结构、光谱
等有关信息。GOMS 模型形式比较复杂�为便于描
述�这里使用如下的简单关系式表示：
Y（ nr2�b

r �
h
b �Δh

b �G�C�Z�θi�●i�θv�●v）

＝ KgG＋ KcC＋ KzZ （7）
　　其中 Y 为方向反射率�G�C�Z 为光谱参数�

分别表示光照地面、光照树冠及阴影的相对亮度分
量�Kg�Kc�Kz 是由结构参数、入射角度及观测角度
所决定的各组分的面积比�可以用 nr2�b／r�h／b�
Δh／b�θi�●i�θv�●v 的非线性函数描述�其中θi�
●i�θv�●v 分别为太阳天顶角、太阳方位角、观测天
顶角和观测方位角�n表示单位面积内树冠的数目�
r为椭球的水平半径�b 为垂直半径�h 为球心离地
表的距离�Δh 为树冠中心高度均匀分布时最高值
与最低值之差（图4）。 nr2描述了天顶观测时树冠
的覆盖度�b／r表示了树冠的基本形状�主要影响非
天顶方向的覆盖度；h／b 主要影响热点宽度�Δh／b
影响 BRDF碗边效应的形状。

图4　GOMS 模型树冠结构
Fig．4　Canopy structure defined in GOMS model

3∙2　遗传算法的反演效果分析

分别采用遗传算法和逐步二次规划法对 GOMS
模型进行反演�以获取组分结构参量信息。反演数
据来自 BOREAS（Boreal Ecosystem-Atmosphere Study）�
SSA（Southern Study Area）�OBS（Old Black Spruce）试
验点机载 ASAS 观测数据及相应的地面观测数据。
反演中采用 ASAS 近红外波段（波长0．856μm）主平
面和垂直主平面14个角度的反射率数据。OBS 试
验区实测的结构参数见表1。根据 TE13实测的冠
层反射率和USGS 光谱库有关信息及地面实际情况
（地面目标为云杉�地表覆盖为枯枝落叶）�反演中的
光谱参数分别取为 G＝0．3328�C＝0．3974�Z＝
0∙04。

表1　OBS试验区实测的结构参数
Table1　Observed structural Parameters at Boreal OBS site

结构参数 nr2 b／r h／b Δh／b

均值 0．222 4．175 1．065 2．706
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反演中的适应度函数定义为：
f（ nr2�b／r�h／b�Δh／b）

＝－ ∑m

i＝1
（Y i（ nr2�b／r�h／b�Δh／b）－-Yi）2（8）

其中�Y i�-Yi 分别为模拟值和实际值�m 为反演中
所采用的角度数�其它参数同公式（7）。根据参数的
实际意义及有关树结构的先验知识�参数的取值范
围分别定义为 nr2∈［0�1］�b／r∈［0�10］�h／b∈［0�
10］�Δh／b∈［0�10］。由于反演时两种算法采用相
同的先验知识和代价函数形式�因此使用的光谱参
数和待反演参数的取值范围对本文的结论影响不

大。
图5反映遗传算法的收敛情况�表2分别列出

在不同初值下（接近于真实值和以参数区间中间值
作为初值）逐步二次规划法和遗传算法的反演效果
比较。从表2中数据可以看出�由于逐步二次规划
法采用确定性搜索算法�其反演结果受初值的影响
很大�当初值与实际值有较大偏差时�易收敛于局部
最优解�导致反演结果误差很大。而遗传算法采用
并行随机搜索算法�基本不受初值影响。另外�实际
计算时�遗传算法所需的运行时间远远高于逐步二
次规划法�这主要是由于遗传算法局部搜索效率差、
收敛速度慢造成的。

图5　遗传算法最佳拟合度随世代数变化情况
Fig．5　Best fittness varied with generations

3∙3　混合遗传算法的反演效果

采用将遗传算法与逐步二次规划相结合的混合

遗传算法对 GOMS 模型进行反演�即以遗传算法的
初步反演结果作为逐步二次规划法的初值作进一步

反演。表3列出了反演结果。从表3中数据可以看
出�将50代遗传计算后获得的值作为逐步二次规划
法初值进行反演�最终结果与经250代遗传计算获
得的结果相当�而实际计算时间也可大大缩短。需
要指出的是�在本例中�经过50代遗传计算�遗传算
法的计算结果已经收敛到最优值附近。否则�混合
遗传算法并不能保证结果的全局收敛性�其效果将
十分有限。因此�混合遗传算法往往只适用于那些
对初值情况不太了解�对反演精度要求不高�而又对
速度要求较高的场合。

4　结论与讨论
通过遥感模型反演提取地表参量信息是定量遥

感的重要手段之一。但遥感前向模型一般比较复
杂�难于求出其反函数的解析表达式�只能依赖计算
机迭代反演。这不仅需要定义合适的代价函数�使
待反演参数在接近真实值处具有最优的代价函数

值�同时还要保证反演算法能够收敛于全局最优解。
而一般的确定性寻优算法往往不能保证这一点�以
遗传算法为代表的全局随机搜索算法理论上具有更

好的全局收敛性。本文针对传统遗传算法的不足提
出改进�通过 GOMS 模型的反演验证了该算法在遥
感模型反演中的有效性。该算法与逐步二次规划法
的比较表明�逐步二次规划法虽然收敛速度快�但结
果受初值的影响很大�易收敛于局部最优解；而遗传
算法收敛于全局最优解的概率大大增强�但搜索效
率一般低于确定性搜索算法。为此�本文进一步采
用将二者结合的方法�充分发挥二者的优势�获得较
为理想的效果。

表2　不同初值下遗传算法与逐步二次规划法反演结果比较
Table2　Comparision of inverted parameters between GA and SQP under different initial values

结构参数 nr2 b／r h／b Δh／b nr2 b／r H／b Δh／b

初值 0．200 4．000 1．000 2．000 0．500 5．000 5．000 5．000
逐步二次规划法 0．222 4．175 1．065 2．706 1．000 7．105 5．000 5．092
遗传算法（50代） 0．208 4．278 1．055 2．584 0．208 4．278 1．055 2．584
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表3　混合遗传算法反演结果
Table3　Inverted results of mixed Genetic Algorithm

结构参数 nr2 b／r h／b Δh／b
遗传算法（50代） 0．208 4．278 1．055 2．584

遗传算法（50代） ＋ 逐步二次规划法 0．222 4．175 1．065 2．706
遗传算法（250代） 0．222 4．176 1．065 2．705

　　本文的目的在于找出一种更好的具有全局寻优

能力的算法�对代价函数的构造�先验知识的获取及
引用等没有涉猎�欲使反演真正达到实用化�除了保
证算法的全局寻优能力外�还需强化这些方面的研
究。
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A Modified Genetic Algorithm and Its Capacity to Invert GOMS Model

TANG Sh-i hao�ZHU Q-i jiang�LI Xiao-wen�WANG Jin-di�YAN Guang-jian
（Research Center for Remote Sensing and GIS �Beijing Normal University�Beijing�100875�China）

Abstract：　The L-i Strahler Geometry Optical Mutual Shadow（GOMS）model is a simple�yet efficient mechanism for
modeling forest canopies as arrays of three-dimensional objects．In GOMS model�the signal received by the sensor is
modeled as consisting of reflected light from tree crowns�their shadows and the background within the field of view of the
sensor．The model is intrinsically bound to the influence of variation in viewing and illumination geometry�and may be
inverted to recover biophysical parameters．However�because the GOMS model is a nonlinear model�difficulties exist to
invert it．In this paper�a Modified Genetic Algorithm（MGA） are introduced for the inversion．Compared with the deter-
ministic search method-Sequential Quadratic Programming（SQP）�MGA can quickly find promising regions of the search
space�but may take a relatively long time to reach the optimal solution．In contrary�SQP can converge to an extreme
value quickly�but whether the result is optimal or not depends greatly on the initial value．For this reason�a mixed
method is used to invert GOMS model in some cases．The result obtained by MGA is inputted to SQP as initial value．
This method significantly increases the power of MGA in terms of solution quality and speed of convergence to the opti-
mal．
Key　words：　genetic algorithm；GOMS model；retrieval；sequential quadratic programming
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