
第58卷
 

第6期/2021年3月/激光与光电子学进展 研究论文

基于机器学习的椭球颗粒群消光系数预测
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摘要 通过消光系数反演椭球颗粒群的几何参数是颗粒测量领域的重要问题,传统基于进化算法的反演技术需多

次数值积分求解消光系数,效率较低。针对该问题,提出了一种基于机器学习的计算方法。首先,参数化表达颗粒

群的粒径与形状;然后,基于反常衍射近似理论建立椭球形颗粒消光系数的训练及测试数据集;最后,用多层感知

器人工神经网络实现颗粒群参数与消光系数之间的映射,并研究了神经元数目、波长、颗粒群分布模型等因素对预

测精度及效率的影响。实验结果表明,当隐藏层神经元数目为20时,预测平均误差低于0.05%,单机预测时间约

为0.6
 

μs。该技术提供了一种高效准确的消光系数计算工具,进一步结合进化算法有望实现球形及椭球颗粒群粒

径与形状参数的实时反演。
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Abstract The
 

inversion
 

of
 

the
 

geometric
 

parameters
 

of
 

the
 

ellipsoidal
 

particle
 

group
 

through
 

the
 

extinction
 

coefficient
 

is
 

an
 

important
 

problem
 

in
 

the
 

field
 

of
 

particle
 

measurement 
 

The
 

traditional
 

inversion
 

technology
 

based
 

on
 

evolutionary
 

algorithm
 

requires
 

multiple
 

numerical
 

integration
 

to
 

solve
 

the
 

extinction
 

coefficient 
 

which
 

is
 

low
 

in
 

efficiency 
 

To
 

solve
 

this
 

problem 
 

an
 

acceleration
 

method
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

work 
 

First 
 

the
 

particle
 

size
 

and
 

shape
 

are
 

expressed
 

parametrically 
 

second 
 

the
 

training
 

and
 

testing
 

datasets
 

of
 

ellipsoidal
 

particle
 

extinction
 

coefficient
 

are
 

established
 

based
 

on
 

the
 

anomalous
 

diffraction
 

approximation
 

theory 
 

finally 
 

the
 

mapping
 

between
 

particle
 

parameters
 

and
 

extinction
 

coefficient
 

is
 

realized
 

by
 

using
 

multilayer
 

perceptron
 

artificial
 

neural
 

network 
 

and
 

the
 

effects
 

of
 

the
 

number
 

of
 

neurons 
 

wavelength 
 

particle
 

group
 

distribution
 

model
 

and
 

other
 

factors
 

on
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

are
 

studied 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

neurons
 

is
 

20 
 

the
 

average
 

prediction
 

error
 

is
 

less
 

than
 

0 05% 
 

and
 

the
 

single
 

machine
 

prediction
 

time
 

is
 

about
 

0 6
 

μs 
 

The
 

technology
 

provides
 

an
 

efficient
 

and
 

accurate
 

extinction
 

coefficient
 

calculation
 

tool 
 

With
 

further
 

employment
 

of
 

evolutionary
 

algorithms 
 

it
 

is
 

expected
 

to
 

realize
 

the
 

real-time
 

inversion
 

of
 

spherical
 

and
 

ellipsoidal
 

particle
 

size
 

and
 

shape
 

parameters 
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words machine
 

vision 
 

extinction
 

coefficient 
 

anomalous
 

diffraction
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ellipsoid
 

particle
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1 引  言

颗粒群的粒径分布表征在大气、化工及医药等

领域具有重要意义[1-4],目前已开发了多种粒径表征

技术,其中,光谱消光技术具有测量范围大、非接触、
可在线测量等优点,应用前景广阔。但与其他直接

测量技术不同,光谱消光技术需根据不同波长的消

光系数反演颗粒群的粒径参数,计算过程复杂,且需

针对参数反演的严重病态问题设计算法以减小噪声

干扰。
目前粒径参数反演算法可分为独立及非独立两

种模式,独立模式无需颗粒群的先验知识,直接离散

化Fredholm积分方程将参数反演简化为线性方程

组的迭代求解,效率较高,理论上可反演任意颗粒群

的粒径分布,求解方法包括最小二乘法,Tikhonov
正则化算法[5-6]及Chahine迭代算法[7]等。但粒径

分辨率有限,且通常需加入正则项保证粒径分布的

平滑变化。非独立模式假设颗粒群粒径分布满足

Rosin-Rammler(R-R)分布、正态分布或对数正态分

布等规律[8-9],进一步基于遗传算法或粒子群优化等

进化算法优化粒径参数以最小化测量与模拟消光系

数偏差,具有很好的抗干扰性及全局优化能力。当

实际粒径分布与假设相符时,可准确反演粒径参数,
但需多次求解散射问题,效率较低,实时性差,因此

提高优化效率是加强非独立模式实用性的核心

问题。
进化算法的总优化时间在串行编程时近似为单

次消光系数求解时间与总求解次数的乘积,其中,总
求解次数与进化算法的收敛速率相关,本研究主要

关注的是单次求解效率的提高问题。Sun等[10]用

多项式拟合消光系数与粒径参数之间的函数关系,
取得了较好的效果,但拟合过程与粒径分布的具体

形式相关,表达形式不具有普适性。机器学习技术

具有强大的非线性映射能力,近年来得到了广泛关

注。Nascimento等[11-13]将机器学习技术应用于粒

径反演领域,取得了一定的效果。这些技术一般将

神经网络的输入及输出分别设置为光谱消光系数

及粒径分布参数,通过预先建立的训练数据集更

新神经网络参数后直接根据消光系数获得粒径分

布参数,效率较高。但神经网络的参数不具备物

理意义,难以调试,导致该方法抗干扰性能差。针

对该问题,本文以粒径分布参数为输入,消光系数

为输出,利用机器学习效率高的优势,缩短单次计

算时间。由于正向建模与测量噪声无关,因此,后
续可进一步结合进化算法实现粒径分布参数的准

确高效反演。

2 基本原理

均匀球形颗粒的消光系数可由 Mie散射理论

严格求解获得,但实际测量中颗粒可能为椭球形状,
导致 Mie散 射 理 论 不 再 适 用。可 通 过 T 矩 阵

法[14]、有限差分法[15]、有限元法[16]等多种数值计算

方法准确求解不规则颗粒的电磁散射问题,但计算

复杂、效率较低,难以满足实时反演粒径参数的需

求。反常衍射近似理论[17-18]简化了消光系数的求解

过程、计算效率高且原理简单,能适用于弱散射椭球

颗粒。因此分别用 Mie散射及反常衍射近似理论

建立均匀球形及椭球形颗粒群消光系数的训练与测

试数据集。

2.1 反常衍射近似

当椭球颗粒群浓度(单位体积内颗粒的数目)较
低且不存在多重散射时,根据朗伯比尔定律可将颗

粒群的消光系数τ(λ)由第一类Fredholm积分方程

表示为

τ(λ)=N0∫
εmax

εmin∫
bmax

bmin

1
b
Qe(λ,m,ε,b)×

P(ε,b)f(ε,b)dεdb, (1)
式中,N0 为颗粒数目,λ为照明波长。Qe(λ,

 

m,
 

ε,
 

b)为相同尺寸椭球颗粒随机取向时的平均消光系

数,m 为复折射率,ε
 

=
 

a/b 为椭球的纵横比,a、b
分别为沿着及垂直椭球旋转轴的半轴长度,P(ε,

 

b)为椭球的投影面积,f(ε,
 

b)为粒径分布函数。根

据该理论,计算椭球颗粒消光系数Qe 时需考虑椭

球体及边缘影响[17-18],可表示为

Qe=Qad+Qedge, (2)
其中,

Qad=∫
π/2

0
Qadsin2

 

θdθ/∫
π/2

0
sin2

 

θdθ, (3)

Qedge=∫
π/2

0
QedgeSsin

 

θdθ/∫
π/2

0
Ssin

 

θdθ, (4)
 

Qad=4Re
1
2-i

exp(-iw)
w +

1-exp(-iw)
w2





 




 ,

(5)
 

Qedge=
c0
S∫

P

R1/3ds, (6)
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式中,下标ad、edge分别为椭球体及边缘,θ为光束

与旋转 轴 之 间 夹 角,w
 

=
 

2ka(m-1)/g,
 

g=
 

(cos2
 

θ+ε2sin2
 

θ)1/2,k=2�/λ,c0 为与折射率相关

的常数,当颗粒折射率较小时,c0 约为0.996163。

S 为颗粒在沿光束传播方向的投影面积,s为S 边

缘的弧长,P 为颗粒在光束传播方向投影的边界,R
为颗粒边缘处的曲率半径。

为了简化计算,一般假设颗粒群的粒径与形状

分布相互独立[19],将f(ε,
 

b)改写为

f(ε,
 

b)
 

=
 

fε(ε)
 

fb(b), (7)
式中,fε(ε)及fb(b)分别为颗粒群的形状及粒径

分布。
文献[20]将矿物气溶胶颗粒群的形状分布

fε(ε)表示为

fε(ε)=C ξ n, (8)

ξ=
ε-1, ε≥1

1-
1
ε
,ε<1







 , (9)

式中,n 为形状分布调节参数,C 为归一化因子,以
确保fε(ε)的积分为1。

实验测试了两种常见的单峰粒径分布函数,
包括

fb(b)=

σ
u ×

b
u  

σ-1

×exp -
b
u  

σ


 


 ,
 

R-R
 

distribution

1
2πσ
exp -

1
2

b-u
σ  

2


 


 ,
 

normal
 

distribution












, (10)

式中,u、σ为尺寸分布的两个特征参数,u 为粒径分

布均值,σ可以表示粒径的离散程度。
将(2)式~(10)式代入(1)式,可得到任意波长

时颗粒群的消光系数。使用进化算法反演颗粒群粒

径与形状分布参数向量F=[u,
 

σ,
 

n]时,需要根据

一定规则不断改变F,减小测量与理论计算消光系

数的误差。由(1)式可知,虽然Qe(λ,
 

m,
 

ε,
 

b)及
P(ε,

 

b)可预先计算并存储在内存中,但需通过二

维数值积分求解消光系数,效率较低,而进化算法往

往需要成千上万次求解消光系数,直接进行数值积

分时计算量较大,因此需要提高求解效率,以满足实

时反演的要求。

2.2 机器学习

由于消光系数与向量F 之间为复杂的非线性

函数关系,基于多项式拟合易出现欠拟合或过拟合

现象,基于神经网络的机器学习方法具有优良的泛

化能力,因此用神经网络技术拟合两者之间的函数

关系。目前已开发了多种神经网络类型及训练算

法,尽管深度学习近年来应用广泛,但其网络规模庞

大、运算复杂,更适合于大数据。因此,实验仍使用

传统多层感知器(MLP)结构,如图1所示,由输入

层、隐藏层及输出层组成。
基于独立模式求解时,为了将(1)式简化为线性

方程组形式,一般需假设形状分布参数n 已知,如
文献[21]中假设n=0,可表示不同纵横比椭球均匀

分布,导致反演存在一定误差。进化算法则将n 作

为优化变量,输入向量包含形状及尺寸分布的三个

图1 MLP的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

MLP

参数,输出层为消光系数。由于神经网络训练及测

试具有一定随机性,难以确定隐藏层的最优结构,因
此,使用两层神经元数目相同的隐藏层。理论上可

将波长作为输入参数,但为了提高精度,将数据集容

量、网络规模及训练时间均以数量级程度增加。由

于实际应用中波长数目一般有限,因此针对每个波

长单独训练一个网络,并存储于内存中,后续直接调

用,即通过增加空间复杂度降低时间复杂度。现代

计算机的内存一般较大,而本神经网络的规模较小,
同时存储多个网络数据并不消耗太多的额外资源。
由于网络针对特定颗粒群粒径与形状分布及折射率

进行训练,当采用其他粒径分布形式及颗粒材料时,
需更新相应训练及测试数据集并重新训练测试网

络。图2为数值仿真的流程图,其中,PSSD为颗粒

群粒径与形状分布,ADA为反常衍射近似,NN为

神经网络。
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图2 数值仿真的流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

numerical
 

simulation

模拟均在 Matlab平台上实现,首先,根据颗粒

群选择粒径及形状分布并初始化相应参数空间;然
后,根据反常衍射近似理论生成训练及测试数据集,
为避免在(1)式中频繁计算消光系数,可预先计算各

离散点处的消光系数并存储在内存中,数值积分时

直接使用以提高计算效率;最后,训练神经网络及优

化网络参数,其中,隐藏层及输出层神经元的激活函

数分别为tansig及purelin函数,并用测试数据集验

证神经网络的预测精度。

3 结果与分析

分别测试了两种粒径分布时机器学习的预测精

度,粒径及形状参数空间如表1所示,以固定网格尺

寸建立训练数据集,网格数目为51×51×21(u×
σ×n),覆盖了全参数空间,以200组随机粒径与形

状参数建立测试数据集。
根据反常衍射近似理论针对无吸收颗粒生成了

训练及测试数据集,由于每个波长的消光系数均单

表1 粒径与形状参数空间

Table
 

1 Particle
 

size
 

and
 

shape
 

parameter
 

space

Distribution n u
 

/μm σ

Normal [0,
 

10] [1,
 

20] [u/20,
 

u/2]

R-R [0,
 

10] [1,
 

20] [6,
 

30]

独使用一个神经网络进行训练预测,因此将颗粒折

射率设置为常数1.33,实际应用中折射率可根据真

实参数进行设置,不影响训练及预测过程。光谱仪

的测量范围为300~950
 

nm,分辨率为50
 

nm,共测

量14个波长的消光系数。(1)式中的积分参数

(bmin,
 

bmax)=[0.5
 

μm,
 

20
 

μm]、(εmin,
 

εmax)=
[0.2,

 

5]。由于消光系数的绝对值受 N0 及b 的影

响,因此实验主要关注相对变化趋势,并对消光系数

进行归一化处理,即直接将消光系数除以训练集中

该波长消光系数的最大值。采用误差反向传播算法

优化神经网络参数,训练最大次数为5000次,优化

目标 为e-10。计 算 机 的 CPU 为Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i7-7700
 

@
 

3.60
 

GHz,内存为8
 

G,当隐藏层

神经元数目为20时,训练时间约持续2.5
 

h。
图3(a)为R-R分布下无吸收颗粒群典型的光

谱消光系数,其中,隐藏层的神经元数目为20,颗粒

群输入向量F 为(1.534
 

μm,
 

17.239,
 

3.508)。相

比反常衍射近似理论得到的结果,机器学习预测结

果的误差是随机分布的,但不同波长处的相对误差

均低于0.5%,原因是不同波长的神经网络均为独

立训练。为了定量表征预测误差及神经元数目的影

响,通过改变神经元数目并重复11次训练测试得到

颗粒 群 的 消 光 系 数,测 试 集 的 平 均 预 测 误 差 如

图3(b)所示。可以发现,神经元数目较少时,平均

预测误差相对较大,如神经元数目为5时,误差均值

图3 R-R分布下的颗粒群参数。(a)消光系数,(b)神经元数目对预测误差的影响

Fig 
 

3 Particle
 

group
 

parameters
 

under
 

R-R
 

distribution 
 

 a 
 

Extinction
 

coefficient 
 

 b 
 

influence
 

of
 

the
 

neuron
 

number
 

on
 

the
 

prediction
 

error
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可达到0.7%,随着神经元数目的增加,误差迅速减

小,当数目为20时,误差均值约为0.05%。基于进

化算法反演颗粒群分布的研究表明,当测量噪声的

幅度达到1%时,仍可以获得较高精度的反演结

果[9],因此隐藏层设定20个神经元完全满足精度要

求,此时无需进一步增加神经元数目。
为了验证基于机器学习对消光系数预测效率的

提升,计算了不同神经元数目时的预测时间。由于

Matlab执行for或while循环时引入了额外时间消

耗、效率较低,无法反映实际预测时间,因此采用向

量运算原理,同时输入了100000组粒径参数,计算

了平均预测时间。基于进化算法反演粒径参数时,
同样可以采取相似的向量计算原理提高效率。图4
为不同神经元数目时的预测时间,可以发现,预测时

图4 神经元数目对机器学习预测时间的影响
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间与神经元数目近似为线性关系,当神经元数目

为20时,预测时间约为0.6
 

μs,而基于(1)式二重

积分单次计算消光系数就需要数 ms至数十 ms。
若进化算法共需求解10000次消光系数,则反演

可在6
 

ms内完成,满足实时测量的要求。可进一

步基于GPU平台及CUDA编程框架,采用并行计

算提高计算效率。实际应用中当参数范围更大

时,一般需要更大规模的神经网络,以确保预测精

度。为避免影响效率,可划分多个参数范围,针对

每个范围分别训练一个神经网络并存储在内存

中,预测 时 根 据 参 数 直 接 调 用 相 应 的 神 经 网 络

即可。
采用相同的训练及测试过程计算了正态分布颗

粒群的消光系数,粒径及形状参数向量(u,
 

σ,
 

n)为
(1.534

 

μm,
 

0.139
 

μm,
 

3.508),由于预测时间只与

神经元的数目有关,因此未重复计算预测时间,结果

如图5所示,可以发现,机器学习预测结果与反常衍

射近似理论相符。与图3相比,神经元数目相同时,
预测平均误差相近,无数量级差异。考虑到预测结

果不可避免受到随机性的影响,可认为粒径分布形

式对预测误差无显著影响,即机器学习技术能适用

于不同类型粒径分布。实际反演中若未知粒径分布

形式,可使用多种粒径分布进行测试,根据测量与计

算消光系数的误差选择最优分布。当颗粒群粒径为

双峰或多峰分布时,只需设定加权系数,线性叠加不

同单峰分布的预测结果即可。

图5 正态分布下的颗粒群。(a)消光系数;(b)神经元数目对预测误差的影响
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4 结  论

针对基于进化算法反演椭球颗粒群粒径及形状

参数效率较低的问题,提出了一种基于机器学习的

计算方法,根据反常衍射近似理论计算了不同粒径

及形状参数时颗粒群光谱消光系数,并基于多层感

知器神经网络建立了粒径及形状参数与消光系数之

间的联系。数值模拟结果表明,当隐藏层神经元数

目为20时,测试集的平均预测误差均低于0.05%,
预测时间约为0.6

 

μs。若实际测量中无折射率先验

0629001-5
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信息,可在神经网络输入向量中加入对应元素,使用

相同训练及测试过程预测光谱消光系数。该方法可

以显著提高消光系数的计算效率,满足进化算法实

时高精度反演参数的要求,有望在颗粒特性在线实

时表征中得到广泛应用。
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