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　　犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１２０５１９１），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ

（Ｎｏｓ．ＺＲ２０１４ＦＬ０２７，ＺＲ２０１５ＦＬ０３４）

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＸＩＡＯＹｉｎｇｙｉｎｇ（１９９１－），ｆｅｍａｌｅ，Ｍ．Ｓ．ｄｅｇｒｅｅｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｄｙｎａｍｉｃｌｉｇｈｔｓｃａｔｔｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｅｍａｉｌ：

ｘｉａｏｙｉｎｇｙｉｎｇ９１＠１６３．ｃｏｍ

犛狌狆犲狉狏犻狊狅狉（犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉）：ＳＨＥＮＪｉｎ （１９６２－），ｍａｌｅ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｅｎｊｉｎ＠ｓｄｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

犚犲犮犲犻狏犲犱：Ｍａｒ．１，２０１６；犃犮犮犲狆狋犲犱：Ｍａｙ．１８，２０１６

犺狋狋狆：∥狑狑狑．狆犺狅狋狅狀．犪犮．犮狀

犱狅犻：１０．３７８８／ｇｚｘｂ２０１６４５０８．０８２９００２
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：１００４４２１３（２０１６）０８０８２９００２６

犐狀狏犲狉狊犻狅狀狅犳犇狔狀犪犿犻犮犔犻犵犺狋犛犮犪狋狋犲狉犻狀犵犇犪狋犪犫狔犜狉犲犪狋犻狀犵犖狅犻狊犲

犪狊犪狀犐狀犱犲狆犲狀犱犲狀狋犞犪狉犻犪犫犾犲

ＸＩＡＯＹｉｎｇｙｉｎｇ
１，ＳＨＥＮＪｉｎ１，ＪｏｈｎＣＴｈｏｍａｓ１

，２，ＷＡＮＧＸｕｅｍｉｎ１，ＷＡＮＧＹａｊｉｎｇ
１，

ＹＩＮＬｉｊｕ
１，ＳＵＮＸｉａｎｍｉｎｇ

１，ＸＩＵ Ｗｅｎｚｈｅｎｇ
１

（１犛犮犺狅狅犾狅犳犈犾犲犮狋狉犻犮犪犾犪狀犱犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犛犺犪狀犱狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犣犻犫狅，犛犺犪狀犱狅狀犵２５５０４９，犆犺犻狀犪）

（２犌狉狅狌狆犛犮犻犲狀狋犻犳犻犮犘狋狔犔狋犱，犌狉犪狀犵犲，犛犃５０２２，犃狌狊狋狉犪犾犻犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｄｙｎａｍｉｃｌｉｇｈｔｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，ｎｏｉｓｅｏｆｔｅｎｍａｋｅｓｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｔｈｅａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｕｎｒｅｌｉａｂｌｅ．Ｔｏｏｂｔａｉｎａｃｃｕｒａｔｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

ｆｒｏｍｎｏｉｓｙｄｙｎａｍｉｃｌｉｇｈｔｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｄａｔａ，ａｍｏｄｉｆｉｅｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌＴｉｋｈｏｎｏｖ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｔｈｅｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｎｏｉｓｅｉｎｔｈｅｄａｔａｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｖａｒｉａｂｌｅ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｏｗｓａｎｄｃｏｌｕｍｎｓｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｅｑｕａｔｉｏｎ

ｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｏａｃｃｏｍｍｏｄａｔｅｔｈｉｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｕｓｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘ，ｔｈｅｐｏｏｒ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄａｔａｉｓｓｅｐａｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅｉｎｔｈｅｄａｔａ．Ｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｒｅｃｏｖｅｒｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｌｉｇｈｔ

ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｄａｔａｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄＴｉｋｈｏｎｏｖｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｉｎｖｅｒｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｇｉｖｅｒｉｓｅｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｄａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｖｅｒｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｌｏｗｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ

ｄａｔａ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｌｉｇｈｔｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ；Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅａｎａｌｙｓｉｓ；Ｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ；Ｓｉｇｎａｌｔｏ

ｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ；Ｎｏｉｓｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

犗犆犐犛犆狅犱犲狊：２９０．０２９０；２９０．５８２０；２９０．５８５０；１２０．５８２０

１２００９２８０



&　'　(　)

０　犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀

Ｄｙｎａｍｉｃ ＬｉｇｈｔＳｃａｔｔｅｒｉｎｇ （ＤＬＳ）ｉｓａ ｍａｊｏｒ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｕｂｍｉｃｒｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
［１４］
．

Ｉｎ ＤＬＳ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｅ，ａｎｄ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｈａｓｔｏｂｅｐａｉｄｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｎｏｉｓｅ

ｔｏａｃｑｕｉｒｅｈｉｇｈ ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａ．Ｉｎ１９８３，Ｓｃｈａｔｚｅｌ
［５］

ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｎｏｉｓｅｉｎｐｈｏｔｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｐｈｏｔｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ａｎｄｉｎ１９８８ｈｅａｎｄｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ
［６］

ｐｒｏｐｏｓｅｄｐｈｏｔｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｔｌａｒｇｅｌａｇ

ｔｉｍｅｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｃｃｕｒａｃｙ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，

ｏｔｈｅｒｓｈａｖｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｎｏｉｓｅｏｎｔｈｅ

ＡｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ（ＡＣＦ）ｃｕｒｖｅｓ
［７］
ａｎｄｉｔｓｅｆｆｅｃｔ

ｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｗｉｔｈＤＬＳ
［８］
．Ｔｈｅｓｅｅｆｆｏｒｔｓ

ｗｅｒｅａｉｍｅｄ ａｔ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ＤＬＳ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．Ｇｉｖｅｎｔｈａｔｔｈｅ ＡＣＦｓａｌｗａｙｓｃｏｎｔａｉｎ

ｎｏｉｓｅａｔｓｏｍｅｌｅｖｅｌ，ｔｈｅｒｅｉｓａｌｓｏｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｒｅｄｕｃｉｎｇ

ｔｈｉｓｎｏｉｓｅ，ｏｒｄｅｎｏｉｓｉｎｇ，狆狅狊狋狆狉犻狅狉犻．Ｓｈｅｎｅｔａｌ．
［９］

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｔｈａｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｆＤＬＳｄａｔａｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔ

ｐａｃｋｅｔｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉｓｂｅｎｅｆｉｃｉａｌａｎｄｌｅａｄｓｔｏｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｓｂｅｉｎｇｒｅｃｏｖｅｒｅｄ．

Ａｃｏｒｅｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ｕｓｉｎｇＤＬＳｉｓｓｏｌｖｉｎｇａＦｒｅｄｈｏｌｍｉｎｔｅｇｒａｌｅｑｕａｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅｆｉｒｓｔ ｋｉｎｄ． Ｔｉｋｈｏｎｏｖ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
［１０］
ｉｓ ａｎ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｔｈｉｓ

ｋｉｎｄａｎｄｉｓｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｆｏｒｔｈｉｓｉｎＤＬＳ
［１１１３］

．Ｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｗｏｒｋｓｂｙａｄｄｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｗｈｉｃｈｃｏｎｖｅｒｔｓａｎ

ｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍ ｔｏ ｏｎｅｔｈａｔｈａｓｇｏｏｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｓｔａｂｉｌｉｔｙ，ｉｎｔｕｒｎｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｔｈｅｓｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｔｈｅｎｏｉｓｅｉｎｔｈｅ

ＤＬＳｄａｔａｏｆｔｅｎｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｃｈｏｉｃｅ ａｎｄ ａｆｆｅｃｔｓｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆｔｈｅ

ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｚｈｕ ｅｔ ａｌ．
［１３］
ｕｓｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏａｎａｌｙｚｅｎｏｉｓｙＤＬＳｄａｔａ．

Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｎｏｉｓｙＤＬＳｄａｔａ，ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｕｔ

ｆｏｒｗａｒｄａ ｍｏｄｉｆｉｅｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌＴｉｋｈｏｎｏｖｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｏｇｅｔｍｏｒｅ

ａｃｃｕｒａｔｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｉｚｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ＰＳＤ）ｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍ

ｎｏｉｓｙＡＣＦｓ．

１　犜犻犽犺狅狀狅狏狉犲犵狌犾犪狉犻狕犪狋犻狅狀犪狀犱犿狅犱犻犳犻犲犱

狉犲犵狌犾犪狉犻狕犪狋犻狅狀

　 Ｆｏｒ ＤＬＳ ｆｒｏｍ ａ ｐｏｌｙｄｉｓｐｅｒｓｅ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ ｏｆ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓ，ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄＡＣＦｉｓ

犵
（１）（τ）＝∫

∞

０

犌（Γ）ｅｘｐ（－Γτ）ｄΓ （１）

ｗｈｅｒｅ犌（Γ）ｉｓｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ

ｄｅｃａｙｃｏｎｓｔａｎｔｓ，Γａｎｄτｉｓｔｈｅｄｅｌａｙｔｉｍｅ．Ｆｏｒｓｐｈｅｒｅｓ

ｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｄｉａｍｅｔｅｒ，犱ＤＬＳ，ｉｓｒｅｌａｔｅｄｔｏΓ ｂｙｔｈｅ

ＳｔｏｋｅｓＥｉｎｓｔｅｉｎｅｑｕａｔｉｏｎ，ｓｏｔｈａｔ

犱ＤＬＳ＝犽
２ 犽Ｂ犜

３πηΓ
（２）

ｗｈｅｒｅ犽ｉｓｔｈｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｏｆｔｈｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｖｅｃｔｏｒ，犽犅ｉｓ

ｔｈｅＢｏｌｔｚｍａｎｎｃｏｎｓｔａｎｔ，犜ｉｓｔｈｅａｂｓｏｌｕｔｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ａｎｄηｉｓｔｈｅｖｉｓｃｏｓｉｔｙｏｆｔｈｅｓｕｓｐｅｎｄｉｎｇｌｉｑｕｉｄ．

Ｅｑ．（１）ｃａｎｂｅｗｒｉｔｔｅｎｉｎｄｉｓｃｒｅｔｅｆｏｒｍａｓ

犵
（１）（）τ ＝

犖

犻＝１

犌（Γ犻）ｅｘｐ －Γ犻（ ）τ （３）

Ｅｑ．（３）ｃａｎｂｅｗｒｉｔｔｅｎａｓａｎｏｐｅｒａｔｏｒｅｑｕａｔｉｏｎａｓ

狔＝犃狓 （４）

ｗｈｅｒｅ，犃＝ｅｘｐ －Γ犻（ ）τ ，犃∈犚
犿×狀，狓＝犌（Γ犻）ｉｓａ狀×１

ｖｅｃｔｏｒ，狔＝犵
（１）（τ），犵ｉｓａ犿×１ｖｅｃｔｏｒ．

Ｅｑｓ．（３）ａｎｄ （４）ａｒｅｉｌｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ．Ｕｓｉｎｇａ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈｅｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｔｈｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｃａｎｂｅｓｏｌｖｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ
［１４］

ｍｉｎ：‖犃狓－狔‖
２
＋αΩ（）狓 （５）

Ｈｅｒｅ，ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｉｓ犃∈犚
犿×狀（犿≥狀）；αｉｓａ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ，ａｎｄΩ （狓）ｉｓａｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｗｈｉｃｈｉｓａｐｅｎａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｉｎｒｅａｌｉｔｙ，犌（Γ）

ｍｕｓｔｂｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅａｎｄｔｈｉｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ａｌｌｏｗｓＥｑ．（５）ｔｏｂｅｃｈａｎｇｅｄｔｏ

ｍｉｎ：‖犃狓－狔‖
２
＋α‖狓‖

２
　ｓ．ｔ．狓犻≥０ （６）

ｗｈｉｃｈｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏ

ｍｉｎ：
犃

槡α
［ ］
犔
狓－

狔［］０
２

　ｓ．ｔ．狓犻≥０ （７）

ｗｈｅｒｅ，犔ｉｓｔｈｅｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｔｒｉｘｗｉｔｈｓｉｚｅｏｆ狀×狀．

Ｗｈａｔｈａｓｂｅｅｎｄｅｓｃｒｉｂｅｄｔｈｕｓｆａｒｉｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ

Ｔｉｋｈｏｎｏｖｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｎｏｉｓｅａｆｆｅｃｔｓｔｈｅ

ｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｎｏｔｗｅｌｌｅｘｐｒｅｓｓｅｄｉｎＥｑ．（６）．Ｉｎｔｈｅ

ｍｏｄｉｆｉｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｗｈｅｒｅｎｏｉｓｅｉｓｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌｅｑｕａｔｉｏｎａｓａｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ｕｎｋｎｏｗｎｖａｒｉａｂｌｅ，

Ｅｑ．（１）ｂｅｃｏｍｅｓ

犵
（１）（τ）＝∫

∞

０

犌（
犽
２
犽Ｂ犜

３πη犱ＤＬＳ

）ｅｘｐ（－
犽
２
犽Ｂ犜τ

３πη犱ＤＬＳ

）ｄΓ＋犱 （８）

ｗｈｅｒｅ犱ｉｓｒａｎｄｏｍｎｏｉｓｅ．Ｅｑ．（４）ｃａｎｂｅｗｒｉｔｔｅｎａｓ

狔＝犃狓＋犱 （９）

Ｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｕｎｋｎｏｗｎｖａｒｉａｂｌｅ狓ａｎｄ犱，ｗｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｍｉｎ：‖犃狓＋犱－狔‖
２
＋α‖狓‖

２
　ｓ．ｔ．狕犻≥０ （１０）

ＳｉｍｉｌａｒｔｏＥｑ．（６），Ｅｑ．（１０）ｃａｎｂｅｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓ

ｍｉｎ：
犃 犔犱

槡犪犔
［ ］

０

狓［］犱 －
狔［］０

２

　ｓ．ｔ．狕犻≥０ （１１）

ｗｈｅｒｅ犔犱ｉｓａ犿×１ｖｅｃｔｏｒｗｉｔｈｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆ１，ｉ．ｅ．犔犱＝

１，１，．．．（ ）１ Ｔ
．

Ｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，ｌｅｔ
［狓犱］－１ｂｅｒｅｆｅｒｒｅｄｔｏａｓａｎｕｎｋｎｏｗｎｖａｒｉａｂｌｅ狓１．Ａｓ

ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘ犃ａｒｅ犿×狀，

ｗｅｐｉｃｋｔｈｅｆｉｒｓｔ狀ｇｒｏｕｐｖｅｃｔｏｒｏｕｔｆｒｏｍ狓
１
ａｓｔｈｅｎｅｗ

狓，ｔｈｅｎｔｈｅｎｅｗ ｖａｒｉａｂｌｅ狓ｉｓｕｓｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔａｎ

ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ

ＰＳＤｓ．

２　犖狌犿犲狉犻犮犪犾狊犻犿狌犾犪狋犻狅狀犪狀犱犪狀犪犾狔狊犻狊

狅犳犻狀狏犲狉狊犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

　 Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ

２２００９２８０



ＸＩＡＯＹｉｎｇｙｉｎｇ，ｅｔａｌ：ＩｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆＤｙｎａｍｉｃＬｉｇｈｔＳｃａｔｔｅｒｉｎｇＤａｔａｂｙＴｒｅａｔｉｎｇＮｏｉｓｅａｓａｎＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＶａｒｉａｂｌｅ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ ＤＬＳ ＡＣＦｓｕｓｉｎｇＪｏｈｎｓｏｎ’ｓＳＢ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇＰＳＤ．Ｔｈｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｃａｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｌｌｕｎｉｍｏｄａｌＰＳＤｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｎｏｒｍａｌ，

ｌｏｇｎｏｒｍａｌ，ＲｏｓｉｎＲａｍｍｌｅｒａｎｄｅｖｅｎｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｂｅｔａ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
［１５］
．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｆｏｒｔｗｏｓｉｚｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ：ａｎａｒｒｏｗｕｎｉｍｏｄａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈａ

ｐｅａｋａｔ９０ｎｍａｎｄａｂｒｏａｄｕｎｉｍｏｄａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈａ

ｐｅａｋａｔ２５０ｎｍ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｒｅａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ：ｔｈｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈλｏｆＨｅＮｅｌａｓｅｒｉｓ６３２．８ｎｍ，

ｔｈｅｒｅｆｒａｃｔｉｖｅｉｎｄｅｘ犿 ｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓ１．３３，ｔｈｅ

ａｂｓｏｌｕｔｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ犜ｉｓ２９４Ｋ，Ｂｏｌｔｚｍａｎｎｃｏｎｓｔａｎｔ

ＫＢｉｓ１．３８０７×１０
－２３
Ｊ／Ｋ，ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｖｉｓｃｏｓｉｔｙηｉｓ

９．７８×１０
－４
Ｐａ·ｓ，ｔｈｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇａｎｇｌｅθｉｓ９０°．

Ｔｈｅ ｕｎｉｍｏｄａｌ ＰＳＤｓ ａｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇＪｏｈｎｓｏｎ’ｓＳＢｆｕｎｃｔｉｏｎ

犳（犡）＝
σ

２槡π
［狋（１－狋）］－１ｅｘｐ －０．５［μ＋σｌｎ（

狋

１－狋
）］｛ ｝２
（１２）

ｗｈｅｒｅ，狋＝
犡－犡ｍｉｎ

犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ

ｉｓｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｉｚｅａｎｄ１≥狋≥

０，犡ｉｓｔｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅ，犡ｍｉｎ ａｎｄ犡ｍａｘ ａｒｅ

ｍｉｎｉｍｕｍａｎｄｍａｘｉｍｕｍｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．μ
ａｎｄσａｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｈｉｃｈｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅ

ｗｉｄｔｈａｎｄｓｈａｐｅｏｆｔｈｅＰＳＤ．Ｆｏｒ９０ｎｍａｎｄ２５０ｎｍ

ｕｎｉｍｏｄａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅμ＝３．８，σ＝

３，犡ｍｉｎ＝１０，犡ｍａｘ＝４００，ａｎｄμ＝２．３，σ＝１，犡ｍｉｎ＝

１００， 犡ｍａｘ ＝ ５００，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｏｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ

ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｔｗｏｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，

ｐｅａｋ ｅｒｒｏｒ 犈Ｐ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ 犈ＰＳＤ，ａｒｅ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｔｈｅｓｅａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犈Ｐ＝
犘１－犘２
犘１

（１３）

ｗｈｅｒｅ，犘１（ｐｅａｋｐｏｓｉｔｉｏｎ１）ｉｓｔｈｅｐｅａｋｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄＰＳＤａｎｄ犘２（ｐｅａｋｐｏｓｉｔｉｏｎ２）ｉｓｔｈｅｐｅａｋ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｅｄＰＳＤ，ａｎｄ

犈ＰＳＤ＝‖犳１ 犇（ ）犻 －犳２（犇犻）‖２ （１４）

ｗｈｅｒｅ犳１（犇犻）ｉｓｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄＰＳＤａｎｄ犳２（犇犻）ｉｓｔｈｅ

ｒｅｃｏｖｅｒｅｄＰＳＤ．Ｔｈｅｓｍａｌｌｅｒｔｈｅｅｒｒｏｒ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｔｈｅ

ｆｉｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｅｄａｎｄｓｉｍｕｌａｔｅｄＰＳＤｓ．

Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｓｅｔｓｏｆｆｉｅｌｄ ＡＣＦｓａｒｅ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄｗｉｔｈｎｏｉｓｅａｄｄｅｄａｔｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｌｅｖｅｌｓ：

１０
－５，１０－４，１０－３，１０－２，１０－１．Ｎｏｉｓｅｉｓａｄｄｅｄｔｏｔｈｅ

ｎｏｉｓｅｆｒｅｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄａｔａｕｓｉｎｇ
［１３］

狔（τ）＝犵
（２）（τ）＋δε （１５）

ｗｈｅｒｅ，εｉｓａｎｏｒｍａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｎｕｍｂｅｒｉｎｔｈｅｒａｎｇｅ

０～１，ａｎｄδｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌ．

Ｔｈｅｄａｔａａｒｅａｎａｌｙｚｅｄｕｓｉｎｇｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙ

ｔｈｅ犔 ｃｕｒｖｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ
［１６］
．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｓａｔｔｈｅｓａｍｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｆｏｒｔｈｅｔｗｏ

ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ．

ＡｓｃａｎｂｅｓｅｅｎｉｎＦｉｇ．１，ｗｈｅｎｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｉｓ

ｖｅｒｙｌｏｗ （１０
－５），ｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｅｄＰＳＤｓａｒｅｅｘａｃｔｌｙｔｈｅ

ｓａｍｅ，ａｎｄｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｔｒｕｅＰＳＤ，ｆｏｒｂｏｔｈｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ

ａｎｄｍｏｄｉｆｉｅｄｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ａｓｔｈｅ

ｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｏ１０
－４
ａｎｄ１０

－３，ｔｈｅＰＳＤｓｆｒｏｍ

ｔｈｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｃｌｅａｒｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｄｔｈｅｏｎｅｆｒｏｍ

ｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｃｌｏｓｅｒｔｏｔｈｅｔｒｕｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
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ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅ９０ｎｍｕｎｉｍｏｄａｌｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｓａｍｐｌｅ，
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ｎｏｉｓｅｏｆ１０－１

Ｆｏｒｔｈｅ２５０ｎｍｕｎｉｍｏｄａｌｓａｍｐｌｅｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎ

ｔｈａｔｔｈｅＰＳＤｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｏｓｅｆｏｒｔｈｅ９０ｎｍ

ｓａｍｐｌｅ．ＡｓｔｈｅＡＣＦｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｉｎｃｒｅａｓｅｓ，ｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｇｉｖｅｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ

Ｔｉｋｈｏｎｏｖａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｇ．７ａｎｄＦｉｇ．８ｓｈｏｗｔｈａｔｗｈｅｎ

ｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｒｅａｃｈｅｓ１０
－４
ａｎｄ１０

－３，ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｅｔｈｏｄｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌＴｉｋｈｏｎｏｖｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｈａｖｅｂｅｅｎｇｒｅａｔｌｙ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ，ａｎｄｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｅｔｈｏｄｅｌｉｍｉｎａｔｅｓｔｈｅ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅｏｎｔｈｅ ｐｅａｋ．Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎＴａｂｌｅ２ｓｈｏｗｔｈａｔｂｏｔｈｔｈｅ

ｐｅａｋｅｒｒｏｒａｎｄｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｒｅ ｍａｒｋｅｄｌｙ

ｓｍａｌｌｅｒｆｏｒｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｅｎｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌ

ｉｓ１０
－４
ｏｒｇｒｅａｔｅｒ．ＩｔｃａｎａｌｓｏｂｅｓｅｅｎｉｎＦｉｇｓ．６～１０

ｔｈａｔｔｈｅＰＳＤｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

ｃｌｏｓｅｒｔｏｔｈｅｔｒｕｅＰＳＤｔｈａｎｔｈａｔｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｔｉｋｈｏｎｏｖ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ＰＳＤ

ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅ２５０ｎｍｓａｍｐｌｅ（Ｆｉｇｓ．６～１０）ｗｉｔｈｔｈａｔ

ｏｆｔｈｅ９０ｎｍｓａｍｐｌｅ（Ｆｉｇｓ．１～５），ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔ

ｆｏｒｌａｒｇｅｒｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅａｎｄａｗｉｄｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＡＣＦ

ｎｏｉｓｅｈａｓａｇｒｅａｔｅｒｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｅｄＰＳＤ．Ｆｒｏｍ

Ｔａｂｌｅｓ１ａｎｄ２ｗｅｓｅｅｔｈａｔｕｓｉｎｇｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｍｅｔｈｏｄ，

ｇｉｖｅｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｂｅｔｔｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅＰＳＤｒｅｃｏｖｅｒｙ

ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅ２５０ｎｍ ｗｉｄｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｈａｎｆｏｒｔｈｅ

９０ｎｍｎａｒｒｏｗｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｓｉｚｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＰＳＤ，ｆｏｒｕｎｉｍｏｄａｌ２５０ｎｍ
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