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摘 要：在多角度动态光散射纳米颗粒粒度分析反演算法中，加权贝叶斯算法具有较好的抗噪性能，然

而初值敏感、耗时长等缺点限制了其广泛应用，本文提出非负最小二乘约束下的加权贝叶斯反演算法，

利用非负最小二乘法的计算结果作为加权贝叶斯算法先验初值，并限制中值粒径和峰宽的寻优 .对不

同分布宽度的单峰颗粒系统在不同噪声下进行数据模拟，发现无论是宽分布还是窄分布的单峰颗粒系

统，非负最小二乘约束的加权贝叶斯算法都可以显著提升迭代收敛速度和抗噪性能，在大噪声时收敛

速度提升 8倍以上且保证分布误差在 0.070 9以内 .实验结果证明本文算法能很好地应用于多角度动态

光散射的粒度分析 .
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Abstract：In the multi-angle dynamic light scattering for nanoparticle size analysis，the weighted Bayesian
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constrained weighted Bayesian inversion algorithm，in which the results of the non-negative least squares
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0 引言

动态光散射，也被称为光子相关光谱或者准弹性光散射，通过分析散射光强随时间的涨落，获取分散在

溶液中的颗粒的扩散性质，可分析颗粒的粒度信息 .该方法具有测量速度快、灵敏度高、非接触测量、操作简

单、粒度分析准确等诸多优点，已经被广泛应用到纳米级颗粒粒度分析领域 .然而，对于复杂的多分散颗粒

系统，动态光散射方法的测量结果存在准确性下降、稳定性差的问题［1］.多角度动态光散射（Mult-angle
Dynamic Light Scattering，MDLS）通过同时测量多个角度下的动态光散射信号，获取更多的颗粒散射光信

息，有望提高复杂多分散颗粒系统分布的测量准确性［2-4］.
反演算法是多角度动态光散射对于复杂多分散颗粒系统检测能力的关键 .动态光散射颗粒粒度分布的

反演过程在数学上是求解第一类 Fredholm积分方程的病态问题，任何微小的扰动都会导致所求解与真实解

的巨大偏差 .为了解决该问题，已有很多算法应用到这个领域并取得一些比较好的结果，如非负最小二乘算

法（Non-negative Least Squares，NNLS）［5］、奇异值分解算法［6］、CONTIN算法［7］、改进 Tikhonov算法［8］、加权

正则化方法［9-12］、神经网络法［13］以及加权贝叶斯（Weighted Bayesian，W-Bayes）［14］等算法被尝试应用到

MDLS技术中，并取得了一些比较好的结果，但是多数算法不能同时兼顾迭代速度和抗噪性能 .非负最小二

乘算法目前已经比较成熟，但其抗噪性能差；加权贝叶斯算法的概率匹配过程恰能有效降低噪声信号的干

扰，但其对初值的选择十分敏感 .随着噪声的增大，如果不限定初值和寻优范围，加权贝叶斯算法的迭代收

敛速度将会很慢，严重影响算法的重复性和准确性，噪声较大时甚至会出现不收敛的情况 .
本文将非负最小二乘算法和加权贝叶斯算法结合，以非负最小二乘法的运算结果作为先验初值，代入

加权贝叶斯算法中进行运算 .考虑到非负最小二乘法在大噪声时的误差，基于经验误差对寻优范围进行控

制，并且给峰宽和峰高加上非负约束 .在不同强度的噪声情况下进行数据反演，模拟结果表明：无论是窄分

布还是宽分布的单峰颗粒系统，相比加权贝叶斯算法，非负最小二乘约束的加权贝叶斯算法收敛速度和抗

噪性能均有显著提升 .在 0.02噪声水平下，改进后的算法仍能准确反演单峰窄分布和宽分布颗粒系，并且迭

代收敛速度提升 8倍以上 .实验结果进一步说明了非负最小二乘约束可以有效提升加权贝叶斯算法的抗噪

性能和迭代速度 .

1 多角度动态光散射的基本原理

在多角度动态光散射技术中，在每一个散射角度 θr测量散射光强，并对其进行自相关分析得到光强自

相关函数［15］G ( 2 )
θr ( τj )，其表达式为

G ( 2 )
θr ( τj )= B [ 1+ β | g ( 1 )θr ( τj ) |

2
] ( r= 1，⋅ ⋅ ⋅，R and j= 1，⋅ ⋅ ⋅，Mr ) （1）

式中，B是实验基线值，τj是衰减时间，β是空间相干因子，R为散射角个数，Mr为相关器通道数 .
根据式（1）得到归一化的光强自相关函数 g ( 2 )θr ( τj )，再通过 Siegert关系式得到归一化电场自相关函数

g ( 1 )θr ( τj )，其表达式为

g ( 2 )θr ( τj )= 1+ β | g ( 1 )θr ( τj ) |
2
( r= 1，⋅ ⋅ ⋅，R and j= 1，⋅ ⋅ ⋅，Mr ) （2）

在多分散颗粒系统的多角度动态光散射中，不同粒径大小的颗粒对散射光的贡献不同，散射角 θr处的

离散电场自相关函数 g ( 2 )θr ( τj )可表示为［16］

g ( 1 )θr ( τj )= kθrexp ( )-Γiτj
di

C I，θr ( di ) f ( di ) （3）

kθr= 1/∑
i= 1

N

C I，θr ( di ) f ( di ) （4）

式中，Γi=
16πn2 kBT
3ηλ2di

sin2 ( )θr2 为平移扩散系数，η是溶液的粘滞系数，λ是真空中的波长，di是颗粒粒径，n是

介质折射率，kB是玻尔兹曼常数，T是样品溶液的绝对温度 .kθr 是先验权重系数，C I，θr ( di )是粒径为 di的颗粒

在散射角 θr处的米散射光强与总光强的比值，可由Mie散射理论获得［17-18］. f ( di ) ( i= 1，⋅ ⋅ ⋅，N )为离散的颗粒
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粒度分布，N为从颗粒粒径区间 [ Dmin，Dmax ]中获得离散点，宽度为Dd.
多分散颗粒系由多种不同粒径的颗粒组成，每种粒径的颗粒的光强贡献比不一致，总的归一化光场自

相关函数 g ( 1 ) ( τi )为相同粒径颗粒组成的单分散颗粒系的加权叠加［18］，可表示为

| g ( 1 ) ( τi ) |= ∑
i= 1

n

G (Γj )exp (-Γjτi ) （5）

∑
j= 1

m

G (Γj )= 1 （6）

式中，G (Γi )是衰减线宽分布函数，它是宽连续分布函数或离散分布函数 .对多分散颗粒系的相关曲线进行

反演就是为了得到颗粒的衰减线宽 Γ或者衰减线宽分布函数，该反演在数学上是第一类 Fredholm方程，属

于病态问题 .由于测量得到的相关函数不可避免地混杂有噪声，反演结果往往不唯一，g ( 1 ) ( τi )中微小的误差

都会导致反演结果较大的偏差，需要利用光散射的特点开发专门的反演算法 .

2 非负最小二乘约束的加权贝叶斯反演算法

2.1 非负最小二乘算法

非负最小二乘的问题定义为［19］：给定一个 m× n矩阵 A，它的秩 k<min (m，n )且给定一个实 m维向量

b，去寻找一个实 n维向量 x，使之最小化欧几里得长度 .一般用 Ax≅ b来表示 .对于颗粒分布函数，通常会

加上非负约束，这种约束最小二乘法就称为非负最小二乘法

Ax≅ b，x≥ 0 （7）
在动态光散射领域中，通常要反演这个病态微分方程

| g ( 1 ) ( τ ) |= ∫0
∝
G (Γ )exp (-Γτ ) dΓ （8）

通常可以将它表示成如下离散形式

| g ( 1 ) ( τi ) |= ∑
i= 1

n

G (Γj )exp (-Γjτi ) ( i= 1，⋅ ⋅ ⋅，n ) （9）

式中，∑
j= 1

m

G (Γj )= 1 ，Γj=
kBTq2

3πηdj
.G (Γi )是归一化衰减线宽分布函数，Γ是衰减线宽，它与颗粒粒径成反比关

系 .m，n分别代表衰减线宽个数和相关通道数 .因此，目标函数可表示为

H =  Ax- b
2
，x≥ 0 （10）

式中，矩阵A是核矩阵，元素Aij= exp (-Γjτi )；数据向量 b由 n个相关数据组成，来自于实验测量得到的相关

曲线，通常含有未知噪声 .待求向量 x由未知分布函数的m个采样点组成 .在这里通常假设它满足高斯分布 .
通过最小化目标函数H，便可求得恰当的近似解 .在实验测量过程中，常常伴随有噪声信号的干扰，微小的数

据扰动将会使得目标函数H发生较大变化，甚至会出现多个极小值的情况，进而影响算法反演结果的准确性 .
2.2 加权贝叶斯反演算法

传统加权贝叶斯算法包含三个部分：1）测量不同散射角度下的散射光强自相关函数 .2）采用常见算法

（如累积法、非负最小二乘法或者随机给定）确定加权贝叶斯算法的峰值迭代初值 .3）将粒径值作为加权贝

叶斯算法的输入，采用Metropolis Hasting算法［20-21］进行颗粒粒度分布求解 .
2.2.1 贝叶斯算法的函数模型

在贝叶斯反演算法中，测量值和求解参数都被视为是随机变量，并且获取它们的概率密度函数 .采用贝叶

斯方法解决多角度动态光散射中 PSD的反演问题时，首先，根据类似于高斯分布叠加的函数模型进行反演

f ( d )= ∑
i= 1

k wi

2π σ i
exp é

ë
ê

ù

û
ú- ( D- di )2

2σi （11）

式中，D代表颗粒符合的粒径区间，wi、di、σi分别代表第 i个颗粒粒径峰值的权重大小，颗粒粒径大小，颗粒

粒径方差大小，k代表颗粒峰值个数 .
接着，颗粒粒度分布中所有变量分别看成是独立的变量概率密度函数 .对于散射角 θr处，颗粒粒度分布

的变量 k，w ( k )，d ( k )，σ ( k )组成的后验概率密度函数为［22］
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P ( |k，w ( k )，d ( k )，σ ( k )，σ 2n，r g͂ ( 2 )r )=
P ( |g͂ ( 2 )r k，w ( k )，d ( k )，σ ( k )，σ 2n，r ) P ( k ) P ( |w ( k ) k )，P ( |d ( k ) k ) P ( σ 2n，r )

P ( g͂ ( 2 )r )
（12）

式中，方差为 σ 2n，r 的高斯白噪声的元素 . |P ( g͂ ( 2 )r k，w ( k )，d ( k )，σ ( k )，σ 2n，r )是最大似然函数，P ( k )，P ( |w ( k ) k )，

P ( |d ( k ) k )，P ( |σ ( k ) k )分别为变量 k，w ( k )，d ( k )，σ ( k )的先验概率密度函数 .P ( σ 2n，r )是测量数据中噪声的先验概率

密度函数，通常也假设是独立的变量，P ( g͂ ( 2 )r )是常数变量 .各个角度下的最大似然函数为

P ( |g͂ ( 2 )r k，w ( k )，d ( k )，σ ( k )，σ 2n，r )= ( 2π σ 2n，r )-Mr exp ( )- δ2r
2σ 2n，r

（13）

式中，δ2r = ∑
j= 1

Mr

[ g͂ ( 2 )θr ( τj )- g ( 2 )θr ( τj ) ].

最后基于 Gibbs和M-H采样算法进行颗粒粒度分布各个成分的采样，并且根据采样结果反演相关曲

线，利用 ξd，σ=min
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú1，

P ( |d ( k ) ∗ k ) P ( |σ ( k ) ∗ k )
P ( |d ( k ) k ) P ( |σ ( k ) k ) ∏r= 1

R

( δ2∗r /δ2r )
-
Mr

2
计算接受概率，不断迭代得到最符合条件的粒径

分布参数（峰值、峰高、峰宽），最终得到颗粒系的粒径分布 .
2.2.2 构建加权矩阵

在多角度动态光散射进行反演计算时，需要给光强自相关函数加入权重系数，以减少光强自相关函数

的噪声干扰 .由于噪声通常集中在相关曲线中的衰减延时段，因此需要采用较大的权重系数处理含有更多

粒度信息的衰减段，用较小的权重系数处理含较大噪声的基线段 .
在加权贝叶斯反演过程中，MDLS加权电场自相关函数数据为

g ( 1 )wθ ( τj )=
é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

wθ 1 g
( 1 )
θ1 ( τj )
⋅ ⋅ ⋅

wθ R g
( 1 )
θR ( τj )

（14）

式中，g ( 1 )wθ 代表的是加权的电场自相关函数数据，wθr ( 1≤ r≤ R )是散射角 θr处测量数据相对应的加权矩阵 .

满足Wθr= diag ( )PSID θr ( τj )
Pr
2 ，PSID θr（Particle Size Information Distribution，PSID）代表的是散射角 θr处测量

数据的颗粒粒度信息分布，Pr为加权调节参数，采用光强自相关函数数据残差范数最小值作为参数 Pr的值，

各个散射角度的 PSID和权重系数分布（Weighted Coefficient Distrubution，CWD）随相关时间 Tau的变化情况

如图 1.该加权方法采用了与 PSID分布更趋于一致的权重系数分布，在衰减延迟段避免了权重系数对颗粒

粒度信息的抑制作用 .因此，该方法同时具备了颗粒粒度信息的利用率和抗噪声的能力 .

图 1 权重系数分布随相关时间的变化情况

Fig. 1 Changes in the distribution of weight coefficients over time
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2.3 非负最小二乘约束的加权贝叶斯反演算法

从图 2（a）中可以看出：传统的加权贝叶斯反演算法以累积法的平均粒径 d作为峰值迭代初值，在贝叶

斯模型概率匹配的过程中，不限制寻优范围 .累积法只能准确反演单峰窄分布的颗粒系统；对于单峰宽分布

颗粒系统，求得的平均粒径通常与粒径分布峰值相差较大 .不限制寻优范围不仅会大大降低迭代收敛的速

度，更容易陷入局域解，影响解的准确性 .

从图 2（b）可以看出：非负最小二乘约束的加权贝叶斯反演算法以非负最小二乘法的峰值运算结果 α作

为加权贝叶斯反演算法峰值迭代的先验初值，并且在贝叶斯模型的概率匹配过程中限制峰值、峰宽的寻优

范围 .考虑到非负最小二乘算法抗噪能力较差，基于经验误差把峰值寻优范围调整为 [ σ- 100，σ+ 100 ]，将
峰宽加上非负约束，期望通过对寻优范围的限制避免陷入局域解的情况，提升运算速度 .

3 数据模拟与实验结果验证

由类高斯分布叠加的函数模型模拟原始MDLS数据，并且加入不同强度的噪声，通过对比传统的加权

贝叶斯算法，验证非负最小二乘法约束的加权贝叶斯算法的迭代速度和抗噪性能 .模拟噪声的强度分别为

0.001、0.006、0.01和 0.02.
类高斯分布如式（11），其中 k= 1，相应的光强自相关函数可以通过式（1）~（3）求得 .模拟单峰多分散颗

粒系统MDLS的条件为，kB= 1.38× 10-23 J/B，T = 298.15 K，η= 0.89 Pa ⋅ s，n= 0.33，λ= 632.8 nm，[ Dmin：

Dd：Dmax ]=[ 1：10：2 000 ]，共 200个离散点 .角度数量［23］R= 7，θr= 30∘，60∘，80∘，90∘，100∘，120∘，150∘.通道数

Mr= 200，总循环次数 n= 50 000次，颗粒分布参数为中值粒径 400 nm.为了描述反演的准确度，另外引入分

布误差 Jf ，表达式为

Jf=

ì

í

î

ïï
ïï

ü

ý

þ

ïï
ïï

∑
i= 1

N

[ f ( di )- f ( di ) real ]2

∑
i= 1

N

[ f ( di ) real ]2

1/2

（15）

3.1 单峰宽分布模拟数据反演结果

单峰宽分布的参数和模拟结果数据分析如表 1.对比了加权贝叶斯算法（W-Bayes）、非负最小二乘约束

图 2 算法流程

Fig. 2 Algorithm flowchart
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的加权贝叶斯算法（NNLS-W-Bayes）和非负最小二乘算法（NNLS）三种算法的粒径分布反演结果 .其中N'

为噪声强度、d为反演粒径分布的峰值粒径、σ为反演粒径分布的方差、k为迭代收敛的次数、Jf分布误差，表

中字母N代表不迭代收敛 .

为了更直观地看到实验结果，把 0.01和 0.02两种噪声强度下三种算法的反演结果以图形形式表现出

来，如图 3~4所示，其中每幅图中（a）~（c）分别代表颗粒粒径收敛图、颗粒粒径方差收敛图（平稳值代表收敛

情况）和 PSD反演结果 .图中点线代表加权贝叶斯算法的反演结果、虚线代表非负最小二乘约束的加权贝叶

斯算法的反演结果、点划线代表非负最小二乘法的反演结果、实线代表“粒径分布的真实值”.
由表 1及图 3~4可知，对于单峰宽分布颗粒系统，NNLS-W-Bayes算法在大噪声抗噪性能上优于W-

Bayes算法和NNLS算法 .从表 1的数据中的分布误差可以看出，随着噪声强度的增大，NNLS算法的分布误

差越来越大，表现出了较低的抗噪性能 .在噪声强度小于 0.01时，结合图 3的实验结果，NNLS-W-Bayes算
法和W-Bayes算法分布误差相差不大，即两种算法都可以抵抗小噪声的干扰，具有一定的抗噪能力 .但是在

噪声强度为 0.02时，再结合图 4可以明显看出W-bayes算法已经无法收敛到稳定的结果，分布误差也高达

表 1 400 nm单峰宽分布颗粒在不同噪声强度的模拟参数对比

Table 1 Comparison of simulation parameters of 400 nm single peak wide distribution particles at different noise intensities

N'
0.001
0.006
0.01
0.02

W-Bayes
d/nm
399.98
399.55
399.70
1 790.5

σ/nm
50.02
52.23
49.78
141.5

k

917
3185
8698
N

Jf
0.001 9
0.031 6
0.051 2
4.327 0

NNLS-W-Bayes
d/nm
400.03
399.57
399.47
394.98

σ/nm
49.94
52.16
50.46
55.09

k

908
916
994
1521

Jf
0.001 3
0.026 7
0.060 1
0.070 9

NNLS
d/nm
398
394
408
420

Jf
0.307 8
0.323 1
0.662 4
0.752 9

图 3 400 nm单峰宽分布颗粒在 0.01噪声强度的粒度分布反演结果及迭代收敛过程

Fig. 3 The inversion results of the particle size distribution of 400 nm single-peak wide particles at 0.01 noise intensity and the
iterative convergence process
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4.327 0；而NNLS-W-Bayes算法仍旧可以快速收敛实验结果，分布误差仅为 0.070 9.
此外，在大噪声情况下，NNLS-W-Bayes算法比W-Bayes算法收敛速度更快 .在小噪声时（小于 0.001）

随着迭代次数的增加，两种算法颗粒大小都可以收敛在 400 nm附近，粒径方差都可以收敛在 50 nm附近，收

敛速度相差不大 .但是噪声强度增大为 0.001时，相比于W-Bayes算法，NNLS-W-Bayes算法粒径和粒径方

差都能较快的完成收敛，结合收敛速度 k，收敛速度提升相比原来提升 3倍以上 .噪声强度为 0.01和 0.02时，

结合图 3，可以看到几种算法的收敛速度发生了明显的变化，对比图 3中（a）、（b）粒径收敛图，更直观地看到

NNLS-W-Bayes相比于W-Bayes可以更快速的达到收敛，结合表 1数据，分布误差稳定在 0.060 1，收敛速

度提升原来的 8倍以上 .而从图 4（a）、（b）收敛图中，可以看出在噪声强度为 0.02时，W-Bayes已经无法收敛

到稳定结果，NNLS-W-Bayes仍可以稳定收敛，结合表 1数据，分布误差稳定在 0.060 1.
3.2 单峰窄分布模拟数据反演结果

在实际的实验过程中，相比于宽分布，窄分布颗粒系统反演的难度更大 .为了使实验结果具有普适性，

对单峰窄分布颗粒系统在不同噪声强度下再次进行模拟 .模拟峰值粒径 d为 400 nm，粒径分布方差 σ为 10 nm，

噪声强度分别为 0.000 1、0.001、0.006、0.01、0.02.实验结果如表 2所示，表中参数所代表的意义与表 1相同 .
同样地，画出噪声强度为 0.01和 0.02情况下三种算法的颗粒粒径收敛图、颗粒粒径方差收敛图（平稳值

代表收敛情况）和粒径分布（PSD）如图 5~6所示 .图中曲线代表的意义与图 3相同 .
由表 2及图 5~6可知，在单峰窄分布颗粒系统中，NNLS-W-Bayes算法在大噪声抗噪性能上同样优于

W-Bayes算法和 NNLS算法 .结合表 2中的数据，随着噪声强度的增大 NNLS算法再一次表现出了较低的

抗噪性能，对比表 1中的分布误差，单峰窄分布在相同噪声水平下反演的 PSD，比宽分布具有更高的分布误

差，说明窄分布比观分布反演难度更大 .噪声强度小于 0.006时，NNLS-W-Bayes算法和W-Bayes算法分布

误差相差很小，证明两种算法都具有抵抗小噪声干扰的能力 .当噪声强度在 0.01和 0.02时，结合图 6的结果，

图 4 400 nm单峰宽分布颗粒在 0.02噪声强度的粒度分布反演结果及迭代收敛过程

Fig. 4 The inversion results of the particle size distribution of 400 nm single-peak wide particles at 0.02 noise intensity and the
iterative convergence process
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表 2 400 nm单峰窄分布颗粒在不同噪声强度的模拟参数对比

Table 2 Comparison of simulation parameters of 400 nm single peak narrow distribution particles at different noise

intensities

N'

0.000 1
0.001
0.006
0.01
0.02

W-Bayes
d/nm
400.01
400.01
400.10
650.30
1 123.6

σ/nm
10.02
9.91
10.822
89.55
31.71

k

136
4421
17 920
N
N

Jf
0.001 7
0.014 6
0.065 0
2.534 5
2.250 8

NNLS-W-Bayes
d/nm
400.00
400.13
400.39
400.91
396.30

σ/nm
10.01
9.83
11.30
9.91
6.44

k

112
916
1 228
1 521
2 129

Jf
0.001 5
0.017 7
0.068 8
0.286 2
0.737 1

NNLS
d/nm
397
398
407
414
430

Jf
0.314 7
0.361 2
0.590 0
1.098 5
1.633 2

图 5 400 nm单峰窄分布颗粒在 0.006噪声强度的粒度分布反演结果及迭代收敛过程

Fig. 5 The inversion result of the particle size distribution of 400 nm single-peak narrowly distributed particles at 0.006 noise
intensity and the iterative convergence process
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可以看出W-Bayes算法已无法收敛到平稳结果，分布误差也高达 1.534 5和 2.009 2，而 NNLS-W-Bayes算
法仍能快速收敛并且分布误差稳定在 0.737 1以内 .

对于单峰窄分布颗粒系统，随着噪声强度的增大，NNLS-W-Bayes算法比W-Bayes算法收敛速度更

快，最小二乘约束的作用也更加明显 .噪声强度较小时（小于 0.000 1）NNLS-W-Bayes算法和W-Bayes算法

收敛速度相差不大 .当噪声强度为 0.001和 0.006时，由图 5（a）~（c）的实验结果可以看到，NNLS-W-Bayes
算法相比于W-Bayes算法收敛速度明显加快，结合表 2中的数据，收敛速度相比W-Bayes分别提升 4倍和

14倍 .噪声强度为 0.01和 0.02时，结合图 6可以看到W-Bayes算法已经无法收敛到平稳结果，而NNLS-W-

Bayes算法仍旧能够很快收敛 .
3.3 实验结果验证

实验采用德国BS-particle公司生产的聚苯乙烯纳米颗粒标准样品 ( Duke Scientific Corporation，450 nm±
9 nm，standard deviation：11 nm )进行多角度动态光散射测量 .He-Ne激光器波长为 632.8 nm，测量温度保持

在 25℃，通道数Mr= 1 000，总循环次数 n= 3 000次，散射角度 θr= 52°、70°、90°、99°、117°、133°、144°.
测量结束后用W-Bayes、NNLS-W-Bayes、NNLS三种算法对相关曲线进行反演，得到的结果如表 3及

图 7.参数代表的意义与之前描述的相同，其中虚线代表加权贝叶斯算法的反演结果、点线代表非负最小二

图 6 400 nm单峰窄分布颗粒在 0.01噪声强度的粒度分布反演结果及迭代收敛过程

Fig. 6 The inversion result of the particle size distribution of 400 nm single-peak narrowly distributed particles at 0.01 noise
intensity and the iterative convergence process

表 3 （450 nm±9 nm）标准聚苯乙烯乳胶颗粒MDLS实验三种算法反演结果

Table 3 （450 nm±9 nm）Standard polystyrene latex particles MDLS experiment three algorithm inversion results

W-Bayes
d/nm
450.63

σ/nm
10.52

k

1 047
Jf

0.179 2

NNLS-W-Bayes
d/nm
450.31

σ/nm
10.78

k

558
Jf

0.124 2

NNLS
d/nm
465

Jf
1.060 3
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乘约束的加权贝叶斯算法的反演结果、点划线代表非负最小二乘法的反演结果、实线代表“粒径分布的真

实值”.
由表 3及图 7（a）可知，W-Bayes算法和 NNLS-W-Bayes算法都能准确地反演出峰值和分布宽度，而单

纯的NNLS算法反演的结果偏差较大，说明加权贝叶斯算法反演准确性高，且采用NNLS约束时，不会影响

其准确性 .由图 7（b）、（c）可知，NNLS-W-Bayes算法相比于传统的W-Bayes算法具有更快的收敛速度 .
NNLS-W-Bayes算法迭代收敛仅需 558次，W-Bayes迭代收敛需 1 047次，收敛速度同比提升 2倍 .

4 结论

本文研究了非负最小二乘法约束的加权贝叶斯算法在多角度动态光散射法测量单峰颗粒体系粒度分

布的应用 .通过将非负最小二乘法的运算结果作为先验初值，并且基于其经验误差限定迭代范围，提升算法

的抗噪能力和迭代速度 .对不同分布宽度的单峰颗粒系统在不同噪声下进行数据模拟，发现无论是宽分布

还是窄分布的单峰颗粒系统，非负最小二乘约束的加权贝叶斯算法都可以显著提升迭代收敛速度和抗噪性

能，且不影响其准确性 .单峰宽分布颗粒系统反演收敛速度相比传统贝叶斯算法最大提升 8倍以上，分布误

差保证在 0.070 9以内；单峰窄分布颗粒系统反演收敛速度最大提升 14倍以上，分布误差保证在 0.737 1以
内 .实验结果也证明了本文提出的算法能很好地应用于多角度动态光散射的粒度分析 .本文工作可为加权

贝叶斯反演算法复杂颗粒系粒度反演提供理论及实验依据 .
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