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摘要　混浊介质的光学参数提取在光动力学疗法及光学无创诊断中有着重要意义。提出了一种实数遗传算法，结

合逆蒙特卡罗方法及图形处理单元加速技术，从蒙特卡罗模拟得到的介质表面漫反射光的空间分布中提取光学参

数。设计了差值平方和适应值函数、随机竞争选择算子、带扩展半径的均匀随机交叉算子、均匀变异算子、冠军变

异算子，保证了算法的收敛性和种群的多样性。在０≤μａ≤１００ｃｍ
－１和０≤μｓ≤１０００ｃｍ

－１范围内μａ和μｓ提取的平

均相对误差分别为０．２５％和０．５８％，均方根误差（ＲＭＳＥ）分别为０．３２ｃｍ－１和１．６８ｃｍ－１，表明实数遗传算法提取

混浊介质光学参数是可行和准确的。
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１　引　　言

多数生物组织中同时存在吸收和散射作用，可

建模为混浊介质并用吸收系数μａ、散射系数μｓ、各

向异性指数犵进行描述
［１］。吸收系数决定了光子

在介质中的生存周期，散射系数决定了光子在介质

中的传播距离［２］，共同表征了光和介质的相互作用

１２１７００１１
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情况，具体表现为光在介质内和介质表面的分布。

如果能够通过对介质表面光分布的非入侵式测量准

确提取光学参数，即可推知光在介质中的分布情况，

这对光动力学疗法及光学无创诊断有着重要意义。

介质表面的光分布即为空间分辨漫反射光（ＳＲＲ），

可通过光纤探头［３－５］、ＣＣＤ相机
［６］等技术获取。

描述光子在混浊介质中传输过程的吸收特性和

散射特性的最常用数学方法是传输理论中的辐射传

输方程（ＲＴＥ），通常情况下该方程很难得到解析

解，人们提出了多种近似方法和随机统计方法来获

得近似解，如一阶散射、ＫｕｂｅｌｋａＭｕｎｋ理论、漫射

近似法、反向倍加法、蒙特卡罗模拟等［７］。一阶散射

仅在散射作用远小于吸收作用且介质厚度很薄的情

况下才能成立；ＫｕｂｅｌｋａＭｕｎｋ理论的精度较差；漫

射近似法的前提条件是散射远大于吸收且介质厚度

较厚；反向倍加法需要测量样品的反射和透射，通常

配合积分球使用，无法应用于非入侵式测量。蒙特

卡罗模拟适用于任意几何形状及边界条件，精度较

高，还能用于荧光、时间分辨、生物自发光、偏振等多

种场合，目前已成为一种标准，广泛应用于组织光

学、生物医学光子学、光动力学中各种正问题、逆问

题及对其他精度较低的近似方法的非实验验

证［８－９］。

将实验测得的ＳＲＲ曲线和ＲＴＥ的某种近似解

得到的ＳＲＲ曲线进行比较，不断修改光学参数使得

两条曲线的差别尽可能小，当曲线基本重合时即可

认为提取出了目标光学参数。常用的提取方法有神

经网络［４，６，１０－１２］、最小二乘拟合［１３］、多项式回归［３］、

查表法［１４］、遗传算法［１５］等。神经网络方法以径向多

根收集光纤采集到的数据作为输入，因此针对不同

光纤探头结构建立的模型无法通用，而且只利用了

ＳＲＲ曲线上少数几点的数据，误差较大。最小二乘

拟合是一种局部收敛算法，受初始点影响较大，通常

需要多次运行取最优值。多元多项式回归适合对不

明确的非线性关系进行回归，可通过增加次数进行

逼近，误差能做到很小；但次数增大时计算非常复

杂，还有可能导致秩亏问题，而且各系数没有明确的

物理含义，模型较难推广。查表法使用给定光学参

数的多组仿体建立测量值和光学参数之间的关系并

进行插值，建模时基本无需计算，使用时只需查表；

但是仿体的构造过程、仿体材料的粒径分布、检测系

统的噪声、插值运算等都会影响模型的精度，因此查

找表法总是存在一定的系统误差。

本文提出了一种从模拟得出的混浊介质空间分

辨漫反射光分布中提取光学参数的实数遗传算法，

采用图像处理单元加速的蒙特卡罗模拟极大地减少

了运行时间，以光学参数预测值进行蒙特卡罗模拟

得出的ＳＲＲ曲线与目标值进行蒙特卡罗模拟得出

的ＳＲＲ曲线之间的差值平方和作为适应值函数，设

计了随机竞争选择算子、带扩展半径的均匀随机交

叉算子、均匀变异算子、冠军变异算子，以较小的种

群规模和迭代次数实现了参数的准确提取，注意保

持迭代过程中种群的多样性。在生物组织常见光学

参数范围内进行了一系列提取实验。

图１ 漫反射光正模型

Ｆｉｇ．１ Ｆｏｒｗａｒｄｍｏｄｅｌｏｆｄｉｆｆｕｓｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

２　基于遗传算法的光学参数提取

在光学参数提取研究中，可针对已知光学参数

的生物组织样本或混浊介质模拟液来验证各种提取

方法，然而实际中常常很难确定这两种情况下光学

参数的精确值。蒙特卡罗模拟得到的光分布情况被

认为和实验数据非常吻合，因而常用于代替真实实

验来评价和改进各种提取方法［４，６，１１］。以光学参数

的目标值进行蒙特卡罗模拟可得出介质表面的目标

ＳＲＲ曲线（犛ｔ），以光学参数的预测值进行蒙特卡罗

模拟可得出介质表面的预测ＳＲＲ曲线（犛ｐ），迭代修

正预测值使得两曲线的差值平方和最小即可提取出

目标光学参数。

２．１　正模型

输入光学参数进行蒙特卡罗模拟得到光在混浊

介质中或介质表面分布情况的过程称为正模型，如

图１所示。蒙特卡罗模拟的基本过程由Ｐｒａｈｌ等
［１６］

给出：１）光子或光子包的初始化；２）随机生成传播距

离并产生运行轨迹；３）根据传播距离移动光子；４）判

定光子是否到达层状结构的边界并判定是否发生全

内反射；５）发生光子的吸收事件；６）判定光子的消

１２１７００１２
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亡。设定计算模型为：１）介质为均匀半无限大单层

混浊介质；２）无限细光束准直入射介质表面；３）介质

上层为空气；４）不考虑光的波动性和偏振性，不考虑

介质的荧光、自发光等特性。

２．２　逆模型

根据光在混浊介质中或介质表面的分布情况，

迭代修正预测光学参数最终得到目标值的过程称为

逆模型，显然逆模型中需要反复调用正模型。逆模

型的本质是函数的最优化问题，预测光学参数和犛ｐ

与犛ｔ之间的差值平方和并无线性关系，使用传统的

优化手段难以解决。遗传算法以达尔文的进化理论

和孟德尔的遗传理论为基础，以种群个体之间的优

胜劣汰、适者生存来实现问题的最优解搜索。迭代

过程中仅使用适应值作为唯一判定指标，无需任何

先验知识，无需了解目标问题的细节，是一种具有较

强稳健性、并行性和全局收敛性的概率搜索算法，非

常适合此处的逆模型。如图２所示，在迭代修正预

测光学参数的过程中即使用了遗传算法。

图２ 漫反射光逆模型

Ｆｉｇ．２ Ｉｎｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌｏｆｄｉｆｆｕｓｅｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

　　使用遗传算法迭代修正预测光学参数时都要重

新计算犛ｐ，根据算法设置的不同可能需要上千次蒙

特卡罗计算，若采用通用的蒙特卡罗模拟程序［１７］，

整个迭代过程将极其漫长。基于图形处理单元

（ＧＰＵ）的蒙特卡罗加速技术是近年来提出的加速

性能较好、性价比较高的一种加速手段［１８－２０］，加速

比可达千量级。使用Ａｌｅｒｓｔａｍ等
［１８］开发的ＣＵＤＡ

ＭＣＭＬ和基于开普勒架构的ｎＶｉｄｉａＧＴＸ６５０显

卡，极大地减少了迭代时间。每次蒙特卡罗模拟都

使用１０７ 光子数，根据输入光学参数的不同设置运

行时间在０．１～２０ｓ之间。

３　遗传算法设计

遗传算法的设计涉及６个要素：参数编码方式、

初始种群设计、适应值函数设计、遗传操作设计、控

制参数和约束条件设置。

３．１　编码方式和种群设计

采用了实数遗传算法（ＲＣＧＡ），以实数参数向

量作为染色体，以实数参数作为染色体中的基因，以

实数数值作为等位基因。ＲＣＧＡ避免了二进制编

码方式中的海明悬崖问题，求解时能够达到实数表

达范围所允许的任意精度，而且可以设计非常灵活
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的交叉、变异算子［２１］。如图３所示，不同的预测参

数组μａ和μｓ构成的染色体表达了遗传算法中的一

个个体，所有个体组成了种群，种群中个体的数量称

为种群规模犖ｐ，各光学参数的取值范围即为对应基

因的搜索域。犖ｐ 取为５０，初始种群中所有个体的

基因在各自搜索域中均匀随机生成。

图３ 遗传算法中种群、个体、染色体、基因示意图

Ｆｉｇ．３ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ，

ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅａｎｄｇｅｎｅｉｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　适应值函数设计

遗传算法中对光学参数预测值的评价由适应值

函数唯一决定，因此该函数的设计至关重要。以种

群中每个个体所代表的一组光学参数预测值进行蒙

特卡罗模拟得出犛ｐ曲线，以该曲线和目标曲线犛ｔ

的差值平方和作为适应值函数，该函数的值越小越

好：

犉（μ
ｐ
ａ，μ

ｐ
ｓ）＝∑狉

［犛ｐ（μ
ｐ
ａ，μ

ｐ
ｓ）－犛ｔ（μ

ｔ
ａ，μ

ｔ
ｓ）］

２．（１）

３．３　遗传操作设计

遗传操作包括三种基本算子：选择、交叉和变

异。

３．３．１　选择算子

选择算子负责从上一代种群中根据个体的适应

值挑选出较优者放入交配池，交配池中的个体随后

进行交叉操作生成新的个体。设计随机竞争选择算

子，在当前代种群中随机挑选一对个体进行适应值

比较，较差的个体被淘汰并标记，由后续的交叉操作

填充。被淘汰个体的数量由淘汰概率犘ｅ 描述，取

为０．５。该算子使得种群中的最优个体一定能保留

到下一代，隐含了精英保留策略，保证了算法最优解

的收敛性。而且基于竞争的选择算子无需对适应值

函数进行尺度变换，同时较优个体甚至一些较差个

体也都有机会保留到下一代，无需设计复杂的共享

函数也可保证多样性。

３．３．２　交叉算子

交叉算子以参与交叉的父体各基因为操作对象

生成子代的对应基因，是遗传算法中产生新个体的

主要手段。综合 Ｈｅｒｒｅｒａ等
［２１］给出的常见 ＲＣＧＡ

交叉算子的特点及本研究的需求，提出带扩展半径

的均匀随机交叉算子：从淘汰剩余的个体中随机挑

选两个个体（设为狓和狔）进行交叉，综合两个体对

应等位基因之间的距离和搜索域范围设置一个扩展

半径，将两个体等位基因之间范围的两侧都增加扩

展半径，新个体的基因在其中随机产生。

犚１μａ ＝ μ
狓
ａ－μ

狔
ａ ，　犚

１

μｓ ＝ μ
狓
ｓ－μ

狔
ｓ ， （２）

犚２μａ ＝ （μ
ｕｐｐｅｒ
ａ －μ

ｌｏｗｅｒ
ａ ）×５％，　犚

２

μｓ ＝ （μ
ｕｐｐｅｒ
ｓ －μ

ｌｏｗｅｒ
ｓ ）×５％， （３）

犚μａ ＝ｍａｘ（犚
１

μａ
，犚２μａ），　犚μｓ ＝ｍａｘ（犚

１

μｓ
，犚２μｓ）， （４）

μ
ｎｅｗ
ａ ＝ｒａｎｄ［ｍｉｎ（μ

狓
ａ，μ

狔
ａ）－犚μａ，ｍａｘ（μ

狓
ａ，μ

狔
ａ）＋犚μａ］，　μ

ｎｅｗ
ｓ ＝ｒａｎｄ［ｍｉｎ（μ

狓
ｓ，μ

狔
ｓ）－犚μｓ，ｍａｘ（μ

狓
ｓ，μ

狔
ｓ）＋犚μｓ］．

（５）

　　该交叉算子用于填补被选择算子淘汰的个体，

交叉操作的次数由犘ｅ决定。犚
１

μａ
和犚１μｓ 为第一类扩展

半径，使得两等位基因范围之外区域的搜索概率是范

围之内搜索概率的２倍，有效避免了算术交叉算子中

常见的收缩效应。犚２μａ 和犚
２

μｓ
为第二类扩展半径，设为

搜索域范围的５％，避免了两等位基因非常接近时交

叉算子失效，此时交叉算子异化为均匀变异算子，还

能带来额外的局部搜索能力。两类扩展半径中数值

较大者作为最终的扩展半径。当然，增加了扩展半径

可能使交叉后的基因位于搜索域之外，此时增加边界

判定操作即可。（５）式中的ｒａｎｄ（犪，犫）表示从［犪，犫］中

均匀取一个随机值。

３．３．３　变异算子

变异算子是交叉算子的重要补充，在概率上保
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证了遗传算法不会遗漏搜索域的每一个位置。采用

了最常用的均匀变异算子，操作时遍历所有个体的

所有基因，以变异概率犘ｍ 进行判定，若判定成功则

在对应搜索域的整个取值范围内均匀随机取值代替

原基因。这里犘ｍ 取值为０．０１。

μ
ｎｅｗ
ａ ＝ｒａｎｄ（μ

ｌｏｗｅｒ
ａ ，μ

ｕｐｐｅｒ
ａ ），μ

ｎｅｗ
ｓ ＝ｒａｎｄ（μ

ｌｏｗｅｒ
ｓ ，μ

ｕｐｐｅｒ
ｓ ）．

（６）

　　由于前述选择算子和交叉算子的共同作用，可

能造成每次迭代中当前最佳个体不参与交叉，因此

提出冠军变异算子作为均匀变异算子的补充。每次

迭代中使用最佳个体的变异个体取代当前代中的最

差个体，并且变异限制在最佳个体的各基因数值附

近，相当于让最佳个体在解空间内做一个轻微变动。

冠军变异算子有利于最优解的局部搜索，另一方面也

促进了优秀基因在种群中的传播。设置冠军变异每

次迭代只进行一次，也即冠军变异概率 ′犘ｍ为１／５０。

μ
ｗｏｒｓｔ
ａ ＝ｒａｎｄ（μ

ｂｅｓｔ
ａ －犚

２

μａ
，μ

ｂｅｓｔ
ａ ＋犚

２

μａ
），

μ
ｗｏｒｓｔ
ｓ ＝ｒａｎｄ（μ

ｂｅｓｔ
ｓ －犚

２

μｓ
，μ

ｂｅｓｔ
ｓ ＋犚

２

μｓ
）． （７）

３．４　控制参数和约束条件设置

遗传算法的控制参数主要包括：迭代次数犖ｉ、

种群规模犖ｐ、淘汰概率犘ｅ、变异概率犘ｍ、冠军变异

概率 ′犘ｍ。将迭代次数犖ｉ设为５０，其余参数均已在前

面给出。光学参数μａ 和μｓ的取值范围［μ
ｌｏｗｅｒ
ａ ，μ

ｕｐｐｅｒ
ａ ］

和［μ
ｌｏｗｅｒ
ｓ ，μ

ｕｐｐｅｒ
ｓ ］即为遗传算法中两个基因的约束条

件。

３．５　多样性评价

遗传算法的性能可用迭代速度和种群多样性来

衡量，通常研究中只关注迭代速度。然而种群的多

样性保证了遗传算法的全局收敛性也即光学参数提

取结果的准确性，多样性远比收敛速度更重要，前述

各种遗传操作的选择中特别保持种群的多样性，不

使用选择压力过大的算子。多样性度量尚未有公认

的定义，在此以每代种群中所有个体适应值的变异

系数及迭代末各基因的分布情况进行表征。综上所

述，遗传算法迭代求解的过程如图４所示。

图４ 遗传算法迭代求解过程

Ｆｉｇ．４ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　光学参数提取

４．１　光学参数提取实例

假设某一混浊介质的光学参数为：μａ＝５ｃｍ
－１，

μｓ＝１２ｃｍ
－１，犵＝０．９４，狀＝１．３７，输入正模型得到空

间分辨漫反射光分布。然后使用设计的算法对光学

参数 进 行 提 取，设 光 学 参 数 的 取 值 范 围 为：

２．５ｃｍ－１≤μａ≤７．５ｃｍ
－１，６ｃｍ－１≤μｓ≤１８ｃｍ

－１。记

录迭代过程中每一代的最佳适应值、平均适应值、适

应值标准偏差等信息，并记录迭代结束时种群中所

有个体的适应值和各基因数值。

图５为迭代过程中种群的最佳适应值、最差适

应值、平均适应值、适应值标准偏差、适应值变异系

数的变动情况。由图５（ａ）中最佳适应值变动情况

可见，随着迭代进行，最佳适应值单调下降趋近于

０，表明算法具有较好的收敛性。到第５０次迭代时

适应值为０．０００３３２，表示算法提取的光学参数代表

的犛ｐ曲线和光学参数目标值代表的犛ｔ曲线已基本

重合。由图５（ｂ）中平均适应值和适应值标准偏差

变动情况可见随着迭代的进行种群中所有个体逐渐
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趋近最优解；由最差适应值变动情况可见由于变异

算子的作用使得每代中均有少量个体在远离当前均

值的地方进行尝试，符合各算子的设计。图５（ｃ）为

迭代过程中每代的变异系数变动情况，可见算法始

终保持了较好的多样性。图６为迭代过程中最佳个

体的μａ和μｓ变动情况，可见μａ振荡收敛于目标值

５ｃｍ－１附近，μｓ振荡收敛于目标值１２ｃｍ
－１附近。

图５ 迭代过程中种群适应值各指标变化情况。（ａ）最佳适应值；（ｂ）最佳适应值、最差适应值、

平均适应值和适应值标准偏差；（ｃ）适应值变异系数

Ｆｉｇ．５ Ｃｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｉｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．（ａ）Ｍｉｎｉｍｕｍｆｉｔｎｅｓｓ；（ｂ）ｍｉｎｉｍｕｍｆｉｔｎｅｓｓ，ｍａｘｉｍｕｍｆｉｔｎｅｓｓ，ｍｅａｎ

ｆｉｔｎｅｓｓａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｆｉｔｎｅｓｓ；（ｃ）ｖａｒｉａｂｌｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｆｉｔｎｅｓｓ

图７ 迭代结束时的信息。（ａ）各个体的适应值；（ｂ）各个体的μａ和μｓ

Ｆｉｇ．７ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｆｉｎａｌｉｔｅｒａｔｉｏｎ．（ａ）Ｆｉｔｎｅｓｓｏｆｅａｃｈｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ；（ｂ）μａａｎｄμｓｏｆｅａｃｈｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ

图６ 最佳个体的μａ和μｓ在迭代过程中的变化

Ｆｉｇ．６ μａａｎｄμｓｏｆｔｈｅｂｅｓｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

　　图７（ａ）为迭代结束时种群中所有个体的适应

值，多数个体都已逼近最优解，少数离群个体是变异

算子作用的结果。图７（ｂ）为迭代结束时所有个体

的μａ和μｓ分布情况，没有出现参数聚集现象，表明

算法在逼近最优解的同时仍然保持了较好的种群多

样性，符合设计目标。

４．２　大范围内的光学参数提取

生物组织光学参数取值范围较广，多数分布在

０≤μａ≤１００ｃｍ
－１和０≤μｓ≤１０００ｃｍ

－１范围内［２２］，

在该范围内均匀取点观察光学参数提取效果。表１

为大范围内光学参数提取示例，每个单元中的第一

行两个数值即为对应目标值的μａ 和μｓ 的提取值，

第二行表示提取值各自的相对误差。图８为大范围

时μａ和μｓ 提取的相对误差绝对值，图中圆形的半

径和方块的边长表示误差绝对值大小。在μｓ＞５０

ｃｍ－１时μａ提取的相对误差小于１％，μｓ提取的相对

误差小于４％；在μｓ＜５０ｃｍ
－１时两个光学参数提取的

相对误差较高，最大误差分别为３．３８％和１２．０５％。μａ

和μｓ提取的平均相对误差分别为０．２５％和０．５８％，均

方根误差（ＲＭＳＥ）分别为０．３２ｃｍ－１和１．６８ｃｍ－１。可

见，光学参数的提取效果好于目前最优秀的基于神经

网络的光学参数提取算法［１２］。
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表１ 大范围内光学参数提取示例

Ｔａｂｌｅ１ Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｏｐｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

μｓ／ｃｍ
－１ μａ／ｃｍ

－１

５ １５ ２５ ３５ ４５

５０

１５０

２５０

３５０

４５０

５５０

６５０

７５０

８５０

９５０

５．１０，５０．５６ １５．０９，５０．４８ ２４．８７，４９．２３ ３５．１９，５０．２０ ４４．８０，４９．９０

２．０４％，１．１１％ ０．５８％，０．９５％ －０．５３％，－１．５４％ ０．５４％，０．４０％ －０．４５％，－０．２１％

４．９５，１４９．０６ １４．９６，１４９．２３ ２５．０９，１５０．８０ ３４．８９，１４９．８４ ４５．０８，１４９．６０

－０．９２％，－０．６３％ －０．２６％，－０．５１％ ０．３６％，０．５３％ －０．３３％，－０．１１％ ０．１８％，－０．２７％

４．９９，２４９．５４ １５．０２，２５０．３９ ２５．０２，２５０．３５ ３５．０４，２４９．８８ ４４．８７，２４８．９２

－０．２９％，－０．１９％ ０．１２％，０．１６％ ０．０７％，０．１４％ ０．１０％，－０．０５％ －０．２９％，－０．４３％
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图８ 大范围时（ａ）μａ和（ｂ）μｓ提取的相对误差绝对值

Ｆｉｇ．８ Ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｓｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ（ａ）μａａｎｄ（ｂ）μｓｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

５　讨　　论

由实验结果可见，实数遗传算法应用于混浊介

质光学参数提取可以达到较高的精度，原因有以下

几点：

该方法基于是蒙特卡罗模拟和逆蒙特卡罗方

法，忠实于物理过程，精度较高，优于神经网络方法

的黑箱式模型、多项式回归的近似逼近、查找表法的

插值运算等。此外，（１）式逼近于０时表明正确提取

出了目标光学参数，这是典型的最小值优化问题。

在各种优化算法中遗传算法求解过程无需使用待求

解问题的详细解析式，只需给出用于评价结果好坏

的适应值函数即可，特别适合该研究中光学参数和

对应的ＳＲＲ曲线间不存在直接函数关系的情况。

对ＳＳＲ径向所有点进行全采样，而其他方法如

神经网络法由于输入节点规模限制只能对ＳＳＲ少

数点采样。全采样方式获取的数据量远大于点采

样，并可使用多种方法滤波降噪；点采样由于数据较

少且间距较远，无法对噪声进行有效处理。可见全

采样方式提取光学参数的精度应当高于点采样方

式。在实际应用中全采样至少有３种实现形式：１）

小芯径、高密度光纤束构成的光纤探头；２）光源 探

测器距离连续可调的测量装置；３）ＣＣＤ相机。

一般认为，蒙特卡罗模拟中使用的光子数越多

则模拟越精确，也即光子数决定了正模型生成ＳＲＲ

曲线的精度，进而决定了逆模型提取光学参数的精

度。由于采用１０７ 光子数有效降低了随机模型的统

计误差，并使用 ＧＰＵ加速技术极大地减少了运行

时间，这才使得遗传算法用于光学参数提取成为可

能。可以注意到，目前加速仅存在于蒙特卡罗模拟

层面，考虑到遗传算法的隐含并行性，将来可在遗传

算法迭代过程中进一步应用消息传递接口（ＭＰＩ）技

术，有望获得和计算节点数目成正比的加速性能，这

是本方法下一步的改进方向。

６　结　　论

提出了一种从混浊介质的空间分辨漫反射光分

布中提取光学参数的实数遗传算法。针对性地设计

了适应值函数和各种遗传操作，能够确保迭代的收

敛性和种群的多样性。采用图形处理单元加速的蒙

特卡罗模拟，极大地减少了遗传算法的运行时间。

在生物组织常见光学参数范围内进行的实验表明，

该算法能够以较高的精度提取出光学参数，效果好

于传统的神经网络方法。

附注：读者可向作者（ｓｕｍｅ．ｃｎ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ）索

取本算法源代码。
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