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摘要　在大反演范围内,小波正则化反演(WRIM)是一种改进动态光散射(DLS)数据反演精度的有效方法,但该方

法对强噪声及双峰颗粒数据的反演精度偏低.在 WRIM 基础上,结合传统的单尺度Tikhonov、截断奇异值分解

(TSVD)正则化在动态光散射反演中的优点,提出了一种TikhonovＧTSVDＧWRIM(TTWRIM)多尺度动态光散射

反演方法.该方法首先将Tikhonov用于粗尺度反演范围的自适应调整,然后将TSVD用于细尺度反演,并对反演

结果进行五点三次平滑处理.在０．００１、０．００５及０．０１三种噪声下,分别采用Tikhonov、TSVD、WRIM及TTWRIM
四种方法对模拟数据进行了反演,结果表明,TTWRIM反演精度更高、抗干扰能力及双峰分辨力更强.最后,实测

颗粒的反演也验证了模拟数据的结论.在[１nm,２０００nm]的反演范围内,TTWRIM 对３００nm 单峰及１００~
５００nm双峰实测颗粒的反演峰值误差分别为０．１８％和２．８１％.

关键词　散射;动态光散射;粒径反演;正则化;多尺度

中图分类号　O４３３．４　　　　　　文献标识码　A　　　
doi:１０．３７８８/CJL２０１７４４．０１０４００３

MultiＧScaleInversionCombiningTSVDＧTikhonovRegularizationfor
DynamicLightScattering

WangYajing１ 　DouZhi２ 　ShenJin１ 　LiuWei１ 　YinLiju１ 　GaoMingliang１
１SchoolofElectricalandElectronicEngineering ShandongUniversityofTechnology Zibo Shandong２５５０４９ China 

２SchoolofElectronicinformationEngineering TianjinUniversity Tianjin３０００７２ China

Abstract　Inthelargeinversionrange waveletＧregularizationinversionmethod WRIM isaneffectivemethodto
improvetheinversionaccuracyofdynamiclightscattering DLS data敭However theinversionaccuracyofWRIM
isstilllowforthestrongnoiseandbimodalparticlesdata敭BasedonWRIM combinedwiththeadvantagesofthe
traditionalsinglescaleTikhonovandTruncatedsingularvaluedecomposition TSVD regularizationinDLS
inversion themultiＧscaleTikhonovＧTSVDＧWRIM TTWRIM usedfortheDLSdataisproposed敭Inthismethod 
Tikhonovisappliedtotheadaptiveadjustmentofthecoarsescaleinversionrange andthenTSVDisappliedtothe
finescaleinversion anditsinversionresultisprocessed bycubicalsmoothingalgorithm withfiveＧpoint
approximation敭Underthreekindsofnoiselevelswith０敭００１ ０敭００５and０敭０１ thesimulateddataareinvertedby
Tikhonov TSVD WRIMandTTWRIM respectively敭TheresultsshowthatTTWRIMhasahighaccuracy 
strongantiＧinterferenceabilityandbimodalresolution敭Finally theinversionsofthemeasuredparticlesalsoverify
theconclusionsofthesimulateddata敭Intheinversionrangeof １nm ２０００nm  thepeakvalueerrorofTTWRIM
for３００nmunimodaland１００~５００nmbimodalmeasuredparticlesare０敭１８％and２敭８１％ respectively敭
Keywords　scattering dynamiclightscattering particlesizeinversion regularization multiＧscale
OCIScodes　２９０敭５８５０ ２９０敭５８７０ ３００敭６３３０

　　收稿日期:２０１６Ｇ０５Ｇ２８;收到修改稿日期:２０１６Ｇ０８Ｇ３０
基金项目:国家自然科学基金(６１６０１２６６)、山东省自然科学基金(ZR２０１４FL０２７,ZR２０１５FL０３４,ZR２０１６EL１６)

作者简介:王雅静(１９７１—),女,博士,副教授,主要从事动态光散射纳米颗粒测量技术等方面的研究.

EＧmail:wangyajing０７２５＠１２６．com

１　引　　言
动态光散射(DLS)技术是测量超细颗粒粒径分布(PSD)的有效方法,该方法通过测量颗粒的散射光强
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自相关函数(ACF)获取粒度分布信息[１Ｇ３].由光强ACF求解粒径分布需要反演第一类Freholm积分方程,
该方程是病态方程,其求解一直是DLS技术的难点.针对DLS反演问题,目前已提出了多种反演算法,如
CONTIN法[４]、Tikhonov正则化[５]、双指数法[６]、极大似然法[７]、NNLS法[８]、非负约束截断奇异值分解

(TSVD)法[９]等.这些方法一般都是在单尺度空间、固定粒径反演范围内对问题进行求解,反演范围选择不

合适时,固定的反演范围很难给出准确的反演结果.尽管在实际测量时,可以通过多次手动调整反演范围,
但很多场合下,如材料聚合、生物学分析等,测量粒径一直是变化的,手动逐步调整反演范围无法实现.针对

该问题,Wang等[１０]提出了一种多尺度反演范围自适应调整策略,基于该策略,结合标准Tikhonov正则化

(Tikhonov)方法,提出了一种多尺度小波正则化反演(WRIM)算法.该算法可以在预先选择的大初始反演

范围内,有效地实现反演范围的自适应调整并反演PSD.根据文献[１１],DLS噪声水平一般低于０．００１,所
以该方法仅考虑了噪声水平为０．００１以下的情况,相对于单尺度Tikhonov,WRIM明显地改善了反演结果.
但是随着DLS技术应用范围的拓宽,比如在线测量、凝胶分析等,一些较高噪声场合会出现.在 WRIM中,
对多尺度空间子问题都统一采用了Tikhonov进行反演,由于Tikhonov对强噪声及双峰数据的反演精度偏

低,从而也导致了 WRIM对该类数据的反演精度偏低.
为了提高WRIM强噪声及双峰数据的反演精度,本文对Tikhonov及TSVD两种正则化法在DLS反演

中的应用进行了比较研究,得出了两种方法的优点.基于此研究,分别将它们用于不同的多尺度子空间反

演,由此提出了一种TSVD与Tikhonov相结合的多尺度DLS反演方法(TTWRIM).该方法在大初始反演

范围内,具有较高的精度,较强的抗干扰能力及双峰分辨力.

２　多尺度DLS反演原理
在DLS技术中,PSD能够从归一化光强自相关函数中求得:

g(τ)＝∫
¥

０
G(Γ)exp(－２Γτ)dΓ, (１)

(１)式是病态积分方程,其中,Γ、τ分别为衰减线宽及延迟时间,G(Γ)是衰减线宽分布函数,且∫
¥

０
G(Γ)dΓ＝

１.通过(１)式求得G(Γ),再通过以下关系式即可求得相应的PSD.
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式中q为散射波矢量,D为颗粒的平移扩散系数,λ０为激光在真空中的波长,θ为散射角,n为溶液的折射率,

T 为绝对温度,kB 为玻尔兹曼常数,d为当量球型颗粒的直径,η为溶液的粘性系数.
为求解(１)式,将其离散化为

g(τj)＝∑
N

i＝１
G(Γi)exp(－２Γiτj), (３)

式中j为相关器通道数,i为测量颗粒反演分级数.(３)式可用矩阵方程表示为

Ax＝b, (４)
式中xi＝G(Γi),bj＝g(τj),A 的元素为ai,j＝exp(－２Γiτj).对(４)式进行求解可得G(Γi),其与粒径的

关系即为PSD.但由于 (４)式的病态性,不能直接进行求解,只有通过各种优化算法求其近似稳定解.
在DLS反演中,由于测量ACF噪声以及不合适的反演范围影响,极易使参数优化陷入局部极小值,难

以得到全局最优解.小波变换具有多尺度的特点,它能够将含噪ACF分解到一系列多尺度嵌套子空间,粗
尺度空间对应近似部分,细尺度空间对应细节部分,即噪声部分,随着分解尺度变粗,噪声分量被去掉,相关

函数逐渐平滑.这样,经过多尺度变换后,ACF被分解到多个子空间,从而构成多个子反演问题.具体反演

规则为:首先从粗尺度开始对各子问题进行反演,因粗尺度ACF最平滑,即使选择大的粒径反演范围也易于

搜索出该尺度的全局最优值,获取大致的粒径分布;然后,尺度逐步变细,将上述粗尺度反演得到的粒径分布

０１０４００３Ｇ２



中　　　国　　　激　　　光

范围逐步用于细尺度.尽管此时ACF的细节部分逐步得到恢复,但由于缩小了反演范围,相当于在最优值

附近寻优,较容易搜寻到该尺度的最优粒径.依此类推直到降到原始尺度,获得最终的全局最优粒径分布.
具体运算流程如图１所示.

图１ 多尺度空间运算流图

Fig敭１ OperationflowchartofmultiＧscalespace

在图１中,Vi(i＝１,２,,J)表示第i个尺度空间,IJJ－１、IJ－１J 分别表示ACF的小波分解及重构,RJ 表

示J尺度子问题的反演运算,[daJ,dbJ]表示J－１尺度的反演范围,其是J尺度子问题反演结果的分布范

围. 其中小波分解与重构采用 Mallat算法实现[１２].在每个子空间,各子反演问题仍是不同病态程度的单

尺度反演问题,可以采用相应的反演方法进行求解.

３　TTWRIM动态光散射反演
３．１　Tikhonov及TSVD反演

DLS反演问题为(４)式的病态方程求解问题.该方程中b 的微小噪声将会导致解出现很大偏差,甚至

出现不稳定的现象.Tikhonov正则化是解决这类问题的有效方法[１３Ｇ１４],它通过引入展平泛函构造正则算子

对问题进行求解:

Mα[x,b]＝‖Ax－b‖２２＋α‖L(x－x０)‖２２, (５)
式中L为微分算子,x０为解的初始估计,α为正则化参数.当L为单位矩阵时,称为标准Tikhonov正则化.

x０＝０时,标准Tikhonov正则化可表示为

Mα[x,b]＝‖Ax－b‖２２＋α‖x‖２２. (６)

　　选择一定的正则化参数,其正则解为xTikhonov＝min{Mα[x,b]}.
由奇异值分解理论可知,较小的奇异值反映数据中的噪声部分,其对解的误差起到放大作用.TSVD正

则化的原理就是把小奇异值去掉,从而达到减小解误差的目的.
假设矩阵A ∈Rm×n(m ≥n),对A 进行奇异值分解:

A＝U∑VT＝∑
n

i＝１
uiσivTi, (７)

式中σi为奇异值,∑＝diag(σ１,σ２,,σn),U＝(u１,u２,,un)∈Rn×n,V＝(v１,v２,,vn)∈Rm×n 分别为

左、右奇异向量.
为了去掉小奇异值σi 对解的影响,当任意k＜rank(A)时,截掉后k×k维系数矩阵可构造新矩阵:

Ak＝∑
k

i＝１
uiσivTi, (８)

式中矩阵Ak 是秩为k的矩阵中最接近原矩阵A 的.这样将原问题Ax＝b的求解转化为Akx＝b的求解,其
解可表示为

xTSVD＝min‖Akx－b‖２２, (９)
式中k称为正则参数,选择一定的正则参数,可求其正则解.

３．２　TTWRIM 动态光散射反演算法

由多尺度DLS反演原理可知,反演范围的自适应调整是通过多个嵌套子问题的反演逐步获取的.考虑

０１０４００３Ｇ３
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粗尺度空间主要是获取反演范围,对解的精度要求不高,但对解的平滑性要求较高,这样由反演结果获取反

演范围更容易、误差更小.在获取反演范围后,在最细尺度空间获得最终的反演结果.因此,最细尺度空间

反演方法对反演结果精度的影响较大.由Tikhonov及TSVD用于DLS反演的分析可以得出:Tikhonov平

滑性好、TSVD抗噪能力及双峰分辨能力更强.因此,将平滑性较好的Tikhonov用于粗尺度反演,这样更

易于寻找反演范围.获取最终的反演范围后,将抗干扰能力及双峰分辨力强的TSVD用于细尺度反演.该

算法结合了两种正则化的优点进行反演.同时为了保证最细尺度空间解的平滑性,对其解采用如下的五点

三次平滑算法[１５]进行处理得到最终的PSD为

x－２＝
１
７０
(６９x－２＋４x－１－６x０＋４x１－x２)

x－１＝
１
３０
(２x－２＋２７x－１＋１２x０－８x１＋２x２)

x０＝
１
３５
(－３x－２＋１２x－１＋１７x０＋１２x１－３x２)
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式中xi、xi 分别为平滑处理前后的解.在两种正则化方法中,均需要确定正则化参数.两种方法的正则参

数均采用 LＧcurve准则[１６]确定.对于反演结果,考虑PSD的非负性,应满足x≥０的约束条件.对于

Tikhonov反演,采用x负值置零的方法.对于TSVD反演,采用Trust非负约束[１７].另外,在反演范围获

取时,为了防止粗尺度PSD在靠近边缘处误差偏大,从而影响临近细尺度反演范围的确定,可以将粗尺度反

演PSD边缘处的几点PSD置为零.

４　模拟反演分析
４．１　模拟反演的实验参数及条件

为了研究TTWRIM的反演效果,采用模拟DLS数据进行分析.模拟数据获取方法为:首先模拟产生

不同颗粒系的无噪声ACF,然后在无噪ACF中分别加入不同水平的正态分布白噪声.在模拟实验中,模拟

初始粒径分布采用Johnson′sSB函数[１８],该函数的表达式为

f(x)＝
σ

２πxmax－xmin( )
t(１－t)[ ] －１exp－０．５ u＋σln

t
１－t
æ
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２

{ }, (１１)

式中t＝(x－xmin)/(xmax－xmin)是归一化尺寸,xmax、xmin分别为分布粒子中最大及最小粒径,u和σ是分布

参数,通过改变分布参数,能够模拟出不同形式的PSD. 模拟实验中的参数分别为:分散介质(水)折射率为

１．３３１,入射光波长为６３２．８nm,测量温度为２５℃,散射角为９０°,水的粘性系数为０．８９×１０－３Ns/m２,玻尔

兹曼常数为１．３８０７×１０－２３J/K.为了研究该方法的准确性,引入以下参数作为衡量指标:

１)峰值(PV),颗粒分布峰值点对应的粒径.

２)峰值误差(PVE,EPV),描述反演峰值与真实峰值的相对误差大小.

EPV＝ dps－d′ps /d′ps( )×１００％, (１２)
式中dps、d′ps分别为反演峰值,模拟PSD峰值(即真实峰值).

３)PSD相对误差(PSDRE,EPSDR),描述反演PSD与真实PSD误差的大小.

EPSDR＝ ‖x－x′‖２/‖x′‖２( )×１００％, (１３)
式中x、x′分别为反演PSD与模拟PSD(即真实PSD).

４．２　Tikhonov与TSVD单尺度反演分析

分别取粒径２５０~５５０nm单峰以及１００~６００nm双峰分布颗粒系进行分析.其中,单峰颗粒系相应的

参数为:u＝０,σ＝１．１,αmax＝５５０nm,αmin＝２５０nm.双峰颗粒系由两个单峰颗粒系按１∶１的光强比进行混

０１０４００３Ｇ４
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合而成,相应的参数为:u１＝３．８,σ１＝２．１,u２＝－２．４,σ２＝２．０,αmax＝６００nm,αmin＝１００nm. 分别采用单尺

度Tikhonov、单尺度TSVD,对噪声水平分别为０．００１、０．００５、０．０１的上述两种颗粒数据进行反演.其中单

峰、双峰颗粒系的初始反演范围分别为[１５０nm,７００nm]、[１nm,８００nm],反演PSD及数据如图２~３及表

１~２所示.

图２ 不同噪声水平下,２５０~５５０nm单峰分布颗粒系的反演PSD.(a)０．００１;(b)０．００５;(c)０．０１
Fig敭２ InversePSDofunimodaldistributionparticleswithparticlesizeinrangeof２５０~５５０nmatdifferent

noiselevels敭 a ０敭００１  b ０敭００５  c ０敭０１

图３ 不同噪声水平下,１００~６００nm 双峰分布颗粒系的PSD.(a)０．００１;(b)０．００５;(c)０．０１
Fig敭３ InversePSDofbimodaldistributionparticleswithparticlesizeinrangeof１００~６００nmatdifferent

noiselevels敭 a ０敭００１  b ０敭００５  c ０敭０１

表１　２５０~５５０nm单峰分布颗粒的反演数据

Table１　Inversedataofunimodaldistributionparticleswithparticlesizeinrangeof２５０~５５０nm

Noiselevel
Tikhonov TSVD

PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE
０．００１ ３９２．０ １．３８ ０．３８９９ ３９２．０ １．３８ ０．１４２７
０．００５ ３８６．５ ２．７７ ０．４６０４ ３８６．５ ２．７７ ０．１８５１
０．０１ ３７５．５ ５．５３ ０．４７５６ ３７５．５ ５．５３ ０．２６０７

表２　１００~６００nm双峰分布颗粒的反演数据

Table２　Inversedataofbimodaldistributionparticleswithparticlesizeinrangeof１００~６００nm

Noiselevel
Tikhonov TSVD

PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE
０．００１ １５２．８１,５１２．３６ ４．９７,３．２２ ０．５６６８ １５２．８１,４７２．４１ ４．９７,４．８３ ０．３４７３
０．００５ －,－ －,－ ０．７３９４ １６０．８０,５１２．３６ ０,３．２２ ０．３３５６
０．０１ －,－ －,－ ０．７４２５ １６８．７９,４６４．４４ ４．９７,６．４３ ０．３６２１

　　由图２、３和表１、２可以看出,Tikhonov反演 PSD 的平滑性更好,而 TSVD 的平滑性较差;相对

Tikhonov,TSVD的PSDRE更低,对单峰及双峰分布颗粒,TSVD最多可改善PSDRE分别为０．２７５３、

０．４０３８;对双峰分布颗粒,TSVD的双峰分辨能力更强.在噪声达到０．０１时还能得到明显的双峰PSD,而

Tikhonov只有在噪声水平为０．００１时才能够得到双峰的PSD,当噪声水平大于等于０．００５时,不能得到双峰

的PSD.这也从另一个角度说明TSVD具有较强的抗干扰性;从PVE角度看,TSVD一般能够得到较小的

０１０４００３Ｇ５



中　　　国　　　激　　　光

PVE,由于数据的随机性,偶尔也会出现高于Tikhonov的情况,如双峰颗粒在噪声为０．００１时,TSVD第二

个PVE由３．２２％变为４．８３％.因此,通过上述分析总体可以得出:TSVD反演粒径误差及峰值误差更小、抗
噪声能力及双峰分辨能力更强,但平滑性较差.

４．３　TTWRIM 动态光散射反演分析

在较大的初始反演范围及强噪声情况下,为了验证TTWRIM的有效性,将该方法与传统的Tikhonov、

TSVD及 WRIM进行了对比研究.采用四种宽窄不同的单峰及双峰分布颗粒,具体参数见表３.每种颗粒

的数据噪声水平分别为０．００１、０．００５和０．０１.四种方法的初始反演范围均为[１nm,２０００nm].在 WRIM
及TTWRIM方法中,小波变换采用InridDaubechies构造的小波基函数Daubechies(dbN),其中,N 为小

波消失矩[１９].本文采用的 Matlab软件中提供的小波基“db２５”.此外,在这两种方法中,小波初始分解尺度

的选取原则为:选取１到７个初始分解尺度,取PSDRE最小的尺度对应的反演PSD作为最终反演结果,则
四种方法的反演PSD及数据如图４~７及表４~７所示.

图６ 不同噪声水平下,１００~９００nm双峰宽分布颗粒系在不同方法下的反演PSD.(a)０．００１;(b)０．００５;(c)０．０１
Fig敭６ InversionPSDofbimodalwidedistributionparticleswithparticlesizeinrangeof１００~９００nmusing

differentmethodsatdifferentnoiselevels敭 a ０敭００１  b ０敭００５  c ０敭０１

图４ 不同噪声水平下,３００~８００nm单峰宽分布颗粒系在不同方法下的反演PSD.(a)０．００１;(b)０．００５;(c)０．０１
Fig敭４ InversePSDofunimodalwidedistributionparticleswithparticlesizeinrangeof３００~８００nmusing

differentmethodsatdifferentnoiselevels敭 a ０敭００１  b ０敭００５  c ０敭０１

图５ 不同噪声水平下,３００~８００nm单峰窄分布颗粒系在不同方法下的反演PSD.(a)０．００１;(b)０．００５;(c)０．０１
Fig敭５ InversionPSDofunimodalnarrowdistributionparticleswithparticlesizeinrangeof３００~８００nm

usingdifferentmethodsatdifferentnoiselevels敭 a ０敭００１  b ０敭００５  c ０敭０１

０１０４００３Ｇ６
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图７ 不同噪声水平下,１００~９００nm双峰窄分布颗粒系在不同方法下的反演PSD.(a)０．００１;(b)０．００５;(c)０．０１
Fig敭７ InversionPSDofbimodalnarrowdistributionparticleswithparticlesizeinrangeof１００~９００nmusing

differentmethodsatdifferentnoiselevels敭 a ０敭００１  b ０敭００５  b ０敭０１

表３　不同颗粒的模拟参数

Table３　Simulationparametersofdifferentparticles

Particals Min/nm Max/nm u１ σ１ u２ σ２

Unimodel
Wide ３００ ８００ －０．２ ２．０ － －
Narrow ３００ ８００ －２．５ ２．０ － －

Bimodel
Wide １００ ９００ －２．５ ２．２ ３．８ ２．１
Narrow １００ ９００ －５．５ ２．２ ５．５ ２．１

表４　不同噪声水平下,３００~８００nm 单峰宽分布颗粒的反演数据

Table４　Inversedataofunimodalwidedistributionparticleswithparticlesizeinrangeof３００~８００nmatdifferentnoiselevels

Method
０．００１ ０．００５ ０．０１

PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE
Tikhonov ５００．７５ １０．７ ０．４１６０ ５００．７５ １０．７４ ０．４３２５ ４７５．７６ １５．２０ ０．５３５９
TSVD ５２５．７４ ６．２８ ０．２７８９ ５２５．７４ ６．２８ ０．３３０８ ５５０．７２ １．８３ ０．２９０２
WRIM ５００．２８ １０．８２ ０．１７７４ ５０５．９６ ９．８１ ０．２４９５ ５４３．１３ ３．１９ ０．２６４７
TTWRIM ５３２．７９ ５．０３ ０．１２１９ ５４３．１３ ３．１８ ０．１３７４ ５５１．９２ １．６２ ０．１５０９

表５　不同噪声水平下,３００~８００nm单峰窄分布颗粒的反演数据

Table５　Inversedataofunimodalnarrowdistributionparticleswithparticlesizeinrangeof３００~８００nmatdifferentnoiselevels

Method
０．００１ ０．００５ ０．０１

PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE
Tikhonov ６２５．６８ １０．４９ ０．８３８５ ６２５．６８ １０．４９ ０．８６４２ ６００．７０ １４．０６ ０．８３５５
TSVD ６７５．６６ ３．３４ ０．３４４６ ６７５．６６ ３．３４ ０．５１２３ ６７５．６６ ３．３４ ０．４８５３
WRIM ７００．２４ ０．１７ ０．７８３５ ７００．３２ ０．１９ ０．７９３０ ６５４．３２ ６．３９ ０．７６５７
TTWRIM ６７７．３２ ３．１０ ０．２３７４ ６７６．３１ ３．２５ ０．２４４９ ６７６．１１ ３．２８ ０．２７４３

表６　不同噪声水平时１００nm~９００nm双峰宽分布颗粒系的反演数据

Table６　Inversedataofbimodalwidedistributionparticleswithparticlesizeinrangeof１００~９００nmatdifferentnoiselevels

Method
０．００１ ０．００５ ０．０１

PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE

Tikhonov
１８０．９１
６６０．６７

７．２３
８．２４

０．５８５３ －,－ －,－ ０．６９７３ －,－ －,－ ０．７１２７

TSVD
１８０．９１
６８０．６６

７．２３
５．４６

０．４５７９
１８０．９１
６６０．６７

７．２３
８．２４

０．４２６７
１８０．９１
６４０．６８

７．２３
１１．０２　

０．５０９６

WRIM
１６１．０７
７３９．３９

１７．４０　
２．６９

０．４３１２
１５１．６６
６６５．４３

２２．２３　
７．５８

０．５５３１ －,－ －,－ ０．６２５１

TTWRIM
１８３．８６
６９６．９１

５．７２
３．２１

０．２３４９
２０３．４８
７０２．６７

４．３４
２．４１

０．２６０３
２１６．０９
７１２．３９

１０．８１　
１．０６

０．２４８７
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表７　不同噪声水平下,１００~９００nm双峰窄分布颗粒系的反演数据

Table７　Inversedataofbimodalnarrowdistributionparticleswithparticlesizeinrangeof１００~９００nm
atdifferentnoiselevels

Method
０．００１ ０．００５ ０．０１

PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE PV/nm PVE/％ PSDRE

Tikhonov
１６０．９２
７８０．６１

１０．９７　
７．６２

０．６７０８
１２０．９４
９８０．５１

１６．６０　
１６．０４　

０．７８１６
１２０．９４
９６０．５２

１６．６０　
１３．６７　

０．８３６９

TSVD
１４０．９３
８００．６０

２．８１
５．２６

０．４９６５
１４０．９３
８２０．５９

２．８１
２．８９

０．４７８５
１４０．９３
８００．６０

２．８１
５．２６

０．６０４９

WRIM
１２５．４５
７９７．７５

１３．４９　
５．５９

０．６１７７
１２５．８４
８２４．６０

１３．２２　
２．４１

０．６０５８
１２６．１１
８４４．０３

１３．０３　
０．１２

０．６２２８

TTWRIM
１５５．５４
８１３．６０

７．２６
３．７１

０．４０２０
１４６．１７
８１７．８１

０．８　
３．２２

０．４２２３
１４７．１１
８３９．１２

１．４５
０．７０

０．４１６０

　　根据图４~７及表４~７,对上述四种方法的反演结果进行分析.

１)从PSDRE的角度:TTWRIM的PSDRE最小,Tikhonov的PSDRE最大,WRIM、TSVD介于两者

之间.但相对 WRIM而言,TSVD更小,这是由于 WRIM每个子问题都统一采用了Tikhonov进行反演,而

Tikhonov的抗干扰能力差.因TTWRIM 结合Tikhonov与TSVD的优点进行反演,所以PSDRE最小.
与 WRIM相比,对于单峰宽、单峰窄、双峰宽及双峰窄四种颗粒,TTWRIM 可分别改善PSDRE为０．１１３８、

０．５４８１、０．３７６４、０．２１５７.与TSVD相比,可分别改善PSDRE为０．１９３４、０．２６７４、０．２６０９、０．１１８９.与Tikhonov
相比,TTWRIM的PSDRE改善更大,分别为０．３８５０、０．６１９３、０．４６４０、０．４２０９.以上数据表明,TTWRIM 对

单峰窄、双峰宽分布颗粒的反演,误差改善最显著.

２)从反演PSD的平滑性角度:虽然Tikhonov的PSD有时会存在一定程度的次峰分布,但是其平滑性

最好.WRIM沿袭了Tikhonov的优点,平滑性也很好.TSVD的平滑性最差,其PSD有时会出现毛刺.
尽管TTWRIM在最细尺度空间上采用了TSVD进行反演,但由于对反演PSD进行了平滑处理,其平滑性

得到了明显地改善.

３)从反演PVE角度:由于过大反演范围及较强噪声的影响,Tikhonov峰值稳定性差,其PVE最大,如
对双峰窄颗粒(０．０１)的反演,PVE可达１６．６％.相对于Tikhonov,WRIM 的PVE大多数情况下会得到不

同程度的改善,但强噪声情况下,改善并不显著.相对于Tikhonov和 WRIM,TSVD的PVE大多数情况都

会明显变好,但由于数据的随机性,偶尔也会出现变差的情况,如单峰窄颗粒(０．００５),TSVD的PVE为

３．３４％,而 WRIM只有０．１７％,但总体而言TSVD的PVE较小.相对于TSVD,TTWRIM的PVE大多数

情况都会有不同程度的改善,对于单峰宽、单峰窄、双峰宽及双峰窄四种颗粒,其PVE最多可改善３．１％、

０．２４％、９．９６％、１２．４２％,相对于其他两种方法改善更明显.因此,一般来看,TTWRIM的峰值误差最小.

４)从双峰分辨能力角度:双峰分辨能力可以用于衡量反演算法对双峰颗粒反演的准确性.Tikhonov
只有在较小噪声(０．００１)时,才能分辨出宽窄不同的两种双峰颗粒,但是由于反演范围过大,其PSD的双峰

特征不显著.WRIM对于窄颗粒,双峰分辨能力较好,但对于宽颗粒,其数据噪声大于０．００５时,不能反演出

双峰的PSD.对于窄颗粒,TSVD的双峰分辨能力与 WRIM 相差不大.对于宽分布颗粒,TSVD的双峰分

辨能力有一定程度的增强,但仍不够.TTWRIM 分辨能力最强,对于两种宽窄不同的颗粒,在三种噪声下

都能分辨出明显的双峰PSD,且与理想峰值高度最接近.因此,TTWRIM的双峰分辨能力最强.
综合以上分析,可以得出结论:在较强噪声及较大的初始反演范围内,采用Tikhonov、TSVD、WRIM以

及TTWRIM四种方法对颗粒进行反演时,TTWRIM反演误差最小,抗干扰及双峰分辨能力最强,一般情况

下峰值误差最小,有较好的平滑性.

５　实验数据的反演分析
使用Brookhaven实验装置获得DLS实验数据.实验中,激光器采用波长为６３２．８nm的 HeＧNe激光

器、散射角为９０°、温度为２５℃、分散介质为纯净水.实验颗粒为标准聚苯乙烯乳胶颗粒,分别为３００nm单
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峰、１００~５００nm(光强比约１∶１)双峰颗粒.在初始反演范围[１nm,２０００nm]内,分别采用 Tikhonov、

TSVD、WRIM和TTWRIM对实验数据进行反演,反演PSD及数据如图８及表８所示.

图８ 不同粒径实验颗粒在不同反演方法下的反演PSD.(a)３００nm;(b)１００~５００nm
Fig敭８ InversePSDoftheexperimentparticleswithdifferentdiametersusingdifferentmethods敭

 a ３００nm  b １００~５００nm

从图８及表８可以看出,Tikhonov的平滑性好,但反演PSD含有次峰分布、PVE最大,３００nm单峰达

到１４．８６％,与实际粒径分布相差较大.对比Tikhonov、TSVD、WRIM 三种方法,TTWRIM 的PVE最小,

３００nm单峰颗粒只有０．１８％,１００~５００nm双峰颗粒为２．８１％,其反演PSD的平滑性较好,并能明显地分

辨出两个峰,表明其双峰分辨能力最强.相对Tikhonov,WRIM及TSVD的PVE、双峰分辨能力都有不同

程度的改善,但比起TTWRIM,两种方法改善均不够显著,且TSVD反演PSD的平滑性较差.因此,实验

数据的反演结果也验证了模拟数据的结论.
表８　不同粒径实验颗粒在不同反演方法下的反演数据

Table８　Inversedataoftheexperimentparticleswithdifferentdiametersusingdifferentmethods

Diameter/mm
Tikhonov TSVD WRIM TTWRIM

PV/nm PVE/％ PV/nm PVE/％ PV/nm PVE/％ PV/nm PVE/％
３００ ２５５．４２ １４．８６ ２９１．７６ ２．７５ ２８７．６４ ４．１２ ２９９．４５ ０．１８

１００~５００ ９９．３１ ０．６９ ９９．３１ ０．６９ １０２．８２ ２．８２ １０２．８１ ２．８１

６　结　　论
在大反演范围内,WRIM是一种提高DLS数据反演准确性的有效方法,但其对强噪声及双峰数据的反

演精度差.为了提高 WRIM算法的抗噪声及双峰分辨能力,通过对传统的单尺度Tikhonov、TSVD正则化

在DLS反演中的应用研究得出:Tikhonov平滑性好;TSVD反演粒径误差、峰值误差更小,双峰的分辨能力

及抗噪声能力更强.基于此研究,结合Tikhonov与TSVD各自的优点,分别将它们用于多尺度反演中的粗

细子空间,由此提出了一种TTWRIM多尺度DLS反演方法.在０．００１、０．００５、０．０１三种噪声情况下,分别

采用Tikhonov、TSVD、WRIM和TTWRIM四种方法对模拟数据进行了反演分析.结果表明:在较大的初

始反演范围内,一般TTWRIM反演误差最小、峰值误差最小、抗干扰能力及双峰分辨能力最强、有较好的平

滑性.因为计算的随机性,可能偶而会出现其他方法某个参数好的情况,但总体而言,TTWRIM 优于其他

方法.实验颗粒的反演也验证了模拟数据的结论.对于粒径分布范围未知的颗粒反演,该研究具有重大的

实际意义.
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