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基于人工蜂群算法的多峰颗粒粒度分布反演
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摘 要：使用人工蜂群算法实现对基于Mie散射理论的小角前向散射法的颗粒系粒径多峰分布的反演，

并进行仿真和实验 .对服从正态分布、Rosin-Rammler分布、Johnson’s SB分布函数的均匀球形颗粒系进

行仿真 .分别模拟了单峰、双峰和三峰分布的颗粒群，人工蜂群算法均能较好地实现颗粒粒径的反演 .
在单峰分布时，颗粒重量频率分布曲线的相对均方根误差低至 3⃰.53⃰×10-8.与独立模式 Philip-Twomey-
NNLS算法和 Chahine算法相比，人工蜂群算法的仿真反演精度更高，其双峰宽分布的颗粒重量频率分

布曲线的相对均方根误差分别由 3⃰.3⃰8%和 2.70%降至 1.53⃰%，且随着峰数增多、分布曲线宽度变窄和

噪声增加，Philip-Twomey-NNLS算法和 Chahine算法的误差分别增加至 44.99%和 24.3⃰6%，而人工蜂

群算法的误差为 18.22%.搭建小角前向散射法颗粒测量系统，分别采集国家标准颗粒 3⃰5 μm单一颗粒

群和 3⃰0 μm、51 μm混合颗粒群的散射图像进行实验研究，均得到较高精度的反演结果，与 Philip-
Twomey-NNLS算法相比，其特征粒径的相对误差可降低 50%左右，特征参数的相对误差在 5%以内 .
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Abstract：This research proposes to use Artificial Bee Colony algorithm to realize the inversion of the
multimodal distribution of the particle size of small angle forward scattering method based on Mie scattering
theory. The inversions of uniform spherical particle systems which obeying normal distribution，Rosin-
Rammler distribution or Johnson's SB distribution function were performed， and the particle group
issimulated as unimodal，bimodal and trimodal distribution respectively. The particle size can be well
inverted by the Artificial Bee Colony algorithm. In the case of unimodal distribution，the relative root mean
square error of the particle weight frequency distribution curve can be as low as 3⃰.53⃰×10-8. The relative
root mean square error of the particle weight frequency distribution curve of the wide bimodal distribution
decreased from 3⃰.3⃰8% and 2.70% to 1.53⃰% when it's compared with the independent mode algorithm
Philip-Twomey-NNLS and Chahine. The accuracy of the Artificial Bee Colony algorithm is higher，and as
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the number of peaks increases， the width of the distribution curve becomes narrower and the noise
increases， the errors of the Philip-Twomey-NNLS algorithm and the Chahine algorithm increase to
44.99% and 24.3⃰6%，respectively，while the error of the Artificial Bee Colony algorithm is 18.22%. A
particle measurement system based on small angle forward scattering method was constructed，and the
scattering images of 3⃰5 μm particle group and 3⃰0μm and 51μm mixed particle group of national standard
particles were collected for experimental study. The relative error of the characteristic particle diameter
obtained by Artificial Bee Colony algorithm is within 5%，which is about 50% lower than that of Philip-
Twomey-NNLS algorithm.
Key words：Particle size distribution；Artificial Bee Colony algorithm；Mie scattering theory；Small-angle
forward scattering method；Multimodal distribution
OCIS Codes：290.4020；290.5825；290.5850；000.443⃰0；120.5820

0 引言

粒度分布（Particle Size Distribution，PSD）是一种度量标准，可提供有关粒度分布范围和宽度的信息 .粒
度是评价颗粒性能的重要参数，在环境、能源、航天、农业等领域中有着重要的影响［1］.对颗粒粒径实现快速、准

确的实时在线测量是颗粒测量的研究热点之一，对于评价颗粒材料的性质和工业生产具有重要的意义［2］.
光散射颗粒粒径测量方法是一种光学非接触测量方法，可以对工业颗粒粒径进行实时在线测量 .当光

束直射到颗粒时，颗粒吸收和散射光能，散射光的强度与颗粒粒度分布信息有关，由散射光强可以反演求解

颗粒粒径 .颗粒粒径分布的求解属于第一类 Fredholm积分问题［3⃰］.目前，没有合理的方法求得这类问题的解

析解，一般使用反演的方法求得最接近的结果，所以高性能的反演算法是颗粒测量领域研究的热点 .反演颗

粒粒径分布的算法可以分为两大类：非独立模式算法和独立模式算法 .独立模式算法不需要预先知道颗粒

的信息，理论上可以获得任意颗粒系的粒度分布，是目前多峰分布颗粒系粒径反演的主流方法，但这类方法

对噪声和分布曲线宽度极其敏感，容易造成粒度测量结果的严重失真 .非独立模式算法需要事先假设颗粒

的粒度分布满足某个特定函数，其收敛速度快，抗噪能力较强，在处理单峰颗粒系时可以得到很好的反演结

果，但对于多峰分布，由于反演的寻优参数增多，反演计算量迅速增大，增加了反演难度，寻优速度和反演精

度会迅速恶化［4］.
人工蜂群算法（Artificial Bee Colony algorithm，ABC algorithm）是一种非独立模式算法，由土耳其

Erciyes University的 KARABOGA D教授于 2005年提出［5］.该算法受蜜蜂的生物智能行为启发，模拟其觅食

和舞蹈交流等行为，原理简单，有较高的反演精度、速度以及鲁棒性，控制参数少、灵活性及适应度高，在多

维函数的寻优中有着更好的特性［6］，是仿生智能算法中的研究热点 .此后，KARABOGA D教授不断对蜂群

算法加以改进使之可以适应各种问题［7-8］.很多科学家把该算法应用到其他领域，如于东凯等使用改进的人

工蜂群算法反演瑞利波曲线［9］；范成礼等将人工蜂群算法的可变邻域搜索和存储机制混合［10］；NAJARI S等

用人工蜂群算法估计动力学参数并因此确定反应物转化率和产物沿反应器长度的分布［11］.在颗粒检测与反

演领域，赵延军等用人工蜂群算法与泛化模式搜索算法相结合对 RR单峰分布的粉尘进行颗粒粒径重建［12］；

贺振宗等用人工蜂群－差分近似优化算法对气溶胶光学常数和粒径单峰分布进行了反演研究［13⃰-14］.他们的

研究都局限于颗粒群的单峰分布，没有涉及多峰分布颗粒系的反演，尚未充分挖掘人工蜂群算法在多维函

数寻优中较其他非独立模式算法的特性和优势 .
因此，本文将人工蜂群算法应用到多峰分布的颗粒系进行颗粒粒度反演 .先进行仿真分析，对服从正态

分布、Rosin-Rammler分布、Johnson’s SB分布的均匀球形颗粒系在单峰、双峰和三峰分布下进行反演，与基

于非负最小二乘法（Non-Negative Least Squares，NNLS）的 Philip-Twomey-NNLS（NNPT）独立算法和非

线性迭代算法 Chahine算法进行反演精度对比 .再进行实验研究，搭建小角前向散射法颗粒测量系统，采集

国家标准颗粒的单峰颗粒系和双峰颗粒系的散射图像，验证人工蜂群算法在实际应用的性能 .

1 测量原理与方法

1.1 小角前向散射

小角前向散射法属于光散射法，又被称为衍射散射法，是一种常见的测量粒径分布的方法 .本文将小角
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前向散射法与Mie散射理论相结合进行粒径测量反演 .Mie散射理论在光散射法的颗粒粒度测量中有着广

泛应用，它适用于任何大小和任何折射率的均匀球形颗粒［15］.Mie散射理论是对处于均匀介质中的各向同性

的单个球体在一束平行光照射下的麦克斯韦方程边界条件的严格数学解［16］.基于Mie散射理论的各向同性

球形颗粒散射模型如图 1所示 .

如图 1（a）所示，一束平行单色光沿坐标轴Oz方向直射到均匀球形颗粒，光强为 IO，发生散射后，传播方

向变为沿OP方向，Oz和OP构成了散射平面 POz，散射光可被分解为垂直于散射面的分量 i1和平行于散射

面的分量 i2.
对于多分散颗粒系统，一般由光电探测器来接收平行光照射到颗粒上产生的散射光信号，散射光的强

度分布与被测颗粒粒度分布有关 .在光线入射面上放置一个环形探测器，使之与入射光方向垂直，便可得到

单个球形颗粒在环形探测器上的散射光能分布模型，如图 1（b）.由此可推广到多颗粒系的散射光能分布 .光
电探测器的分环一般由数个同心半圆环组成，分环公式为

ri Di=
1.3⃰57λf
π （1）

式中，i = 1，2，…，n，n为光电探测器总环数，ri表示第 i环的半径，Di为第 i环的平均粒度，λ为入射光波长，f
为光电探测器透镜焦距 .

光电探测器上的散射光能量与颗粒粒径分布之间的关系可以表示为

E n= ∑
i

Wi

D 3⃰
i
∫θn
θn+ 1 ( i1 + i2) sinθdθ （2）

式中，W i（i= 1，2，…，n）为颗粒重量分布，Di（i= 1，2，. . . ，n）为颗粒直径，θn和 θn+1分别为光电探测器第

n环上内径和外径的散射角 .可以把式（2）写成

E= TW （3⃰）

T i，n=
1
D 3⃰

i
∫θn
θn+ 1
( i1 + i2 )sinθdθ （4）

式中，E是归一化后的散射光能分布向量，T是散射光能系数矩阵 .通过颗粒粒径反演算法计算获得颗粒重

量频率分布W.
1.2 人工蜂群算法

1.2.1 人工蜂群算法原理

KARABOGA D提出的人工蜂群算法具有广泛的适用性，寻优精度高，算法实现简单直观，全局收敛性

能好，应用了轮盘赌、自适应、贪婪选择和协作机制 .
人工蜂群算法主要由食物源、雇佣蜂和非雇佣蜂三部分组成 .
1）食物源（Food Sources）：食物源即为蜜源，每个食物源代表一个待求问题的可行解 .食物源的优劣是

图 1 单个球形颗粒散射模型

Fig.1 Single particle scattering model
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适应度值来评价的，代表了可行解的好坏程度 .
2）雇佣蜂（Employed foragers）：每只雇佣蜂与一个食物源的位置相对应，雇佣蜂的任务是携带食物源信

息并以一定的概率与跟随蜂分享 .这个概率一般是以轮盘赌的方法依据适应度值计算的 .
3⃰）非雇佣蜂（Unemployed foragers）：非雇佣蜂可分为观察蜂（Onlookers）和侦查蜂（Scouts）.观察蜂先在

蜂巢内等待，根据雇佣蜂提供的蜜源信息进行贪婪选择来选择食物源 .若一个食物源的位置长期没有变动，

即认为它陷入局部最优，则此雇佣蜂变成侦查蜂，随机寻找一个新的食物源代替原来的食物源，当找到后再

次变成雇佣蜂 .
人工蜂群算法的搜索过程如图 2所示 .

1.2.2 人工蜂群算法应用

将人工蜂群算法应用到颗粒粒径的反演中，待求解为最接近理论颗粒群散射光能分布的颗粒重量频率

分布曲线的特征参数 .首先将算法初始化，包括确定雇佣蜂数量即可行解数 N、最大迭代次数M、控制参数

limit和确定初始取值的搜索上下限 .在搜索空间内每只雇佣蜂由式（5）产生一个随机解 Xi
j

X j
i = X j

m+ rand ( 0，1 )( X j
M- X j

m ) （5）
式中，i = 1，2，...，N，N为初始生成的食物源个数，j = 1，2，…，D，D是问题的维数，以颗粒粒径分布符合

单峰分布时为例，Xi
1代表颗粒重量频率分布曲线的特征参数宽度 σ，Xi

2代表中值粒径M.XM和 Xm为初始搜索

范围的上限和下限 .初始食物源生成后，雇佣蜂在自己的领域内生成新解，并根据式（6）计算新解和旧解的

适应度值，记作 fiti（i = 1，2，…N），由于实际测量中只能得到颗粒的散射光能分布向量，因此将它作为计算

适应度值的依据 .本文将邻域限制在步长 visual为 2的范围里 .
fit i=  E inv - E set

2

2
（6）

式中，Eset为理论的散射光能分布向量，Einv为反演得到的散射光能分布向量，由 Xi
1和 Xi

2通过不同的分布函数

公式计算得到 .fiti值越小，说明该解与理论值差距越小，越接近最优解 .根据新解的 fiti值进行评价，若新解优

于旧解，则雇佣蜂将选择新解、舍弃旧解；反之，它将保留旧解 .
在全部雇佣蜂完成搜索过程之后，雇佣蜂会把解的位置信息及 fiti值传递给观察蜂 .观察蜂根据式（7）计

算每个解的适应度值相对于整体的概率 .

图 2 人工蜂群算法的基本流程

Fig.2 Flowchart of ABC algorithm
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Pi=
fit i

∑
k= 1

N

fitk （7）

观察蜂根据轮盘赌的方法进行选择后，按照式（8）产生新解，再将新解的适应度值 fiti与当前解的适应度

值比较，保留更优的解 .
V j

i = X j
i + rand (-1，1 )( X j

i - X j
k ) （8）

式中，Vi
j是候选新位置，k为随机下标，k =1，2，3⃰，…，N且 k≠i.

在所有观察蜂完成搜索之后，如果一个解经过多次循环，直到达到限制的循环次数 limit也没有改变位

置，那么就认为此解陷入局部最优，因此舍弃该食物源，对应的雇佣蜂转变成一个侦查蜂，通过式（5）随机产

生一个新的食物源取代它 .
整个种群将重复进行雇佣蜂、观察蜂和侦查蜂搜寻过程的迭代，直到达到最大迭代次数M.通过贪婪选

择来评价食物源，计算此时N只雇佣蜂储存的可行解的适应度值 fiti，输出令 fiti值最小的可行解为最优解，即

得到与理论值最接近的颗粒重量频率分布曲线特征参数 .

2 仿真与分析

2.1 实验条件

本文采用颗粒的重量（体积）频率分布来表示颗粒分布情况，它表示落在某个尺寸范围内的颗粒重量或

颗粒体积占总量的百分率［17］.颗粒重量频率分布常用的分布函数有正态分布、Rosin-Rammler分布、John⁃
son's SB分布等，这几种函数分布的单峰表达式分别为

dW
dD = 1

2π σ
exp(- 1

2 (
D-M
σ

)2 ) （9）

dW
dD = σ

M
( D/M )σ- 1 exp [-( D/M )σ ] （10）

dW
dD = σ ( Dmax - Dmin )

2π ( D- Dmin ) ( Dmax - D )
exp{- σ 2

2
é

ë
êln (

D- Dmin

Dmax - D
)- ln ( M - Dmin

Dmax -M
) ù
û
ú

2} （11）

式中，W表示直径为D的颗粒对应的重量，M和 σ为分布特征参数，M代表了中值粒径，σ代表粒径分布曲线

的宽度，Dmax和Dmin分别为被测颗粒系的最大和最小颗粒粒度 .
仿真实验中，使用波长为 63⃰2.8 nm的HE-NE激光器，相机焦距为 25 mm，颗粒的相对折射率为（1.596~

0.1i）/1.3⃰3⃰，其中 i为虚数单位 .将颗粒的上下限设置为 3⃰.85 μm~101.85 μm，环数设置为 50环 .人工蜂群算

法的参数设置为：初始化群体个数N为 50；雇佣蜂在邻域形成新解的时候，限制在直径Visual为 2的范围里，

可大幅提高算法的速度；控制参数 limit为 50，指为了避免陷入局部最优解，一个食物源经过 50次循环后仍

未更新便舍弃这个食物源；每次仿真算法运行 20次；每次运行迭代 400次 .
2.2 单峰分布

对三种分布函数的粒径单峰分布进行反演，假设颗粒粒度理论特征参数为（σ，M）=（10，45 μm），参数

M初始生成范围设为［3⃰~100］，σ初始生成范围设为［0~40］.采用颗粒重量频率分布曲线的整体误差即相对

均方根误差 RRMSE对反演结果进行整体评价，表达式为

RRMSE=
∑
j= 1

n

[ ]W set ( Dj )-W inv ( Dj )
2

∑
j= 1

n

[W set ( Dj ) ]2
× 100% （12）

式中，Wset为理论的重量频率分布，W inv为反演得到的重量频率分布，Dj为第 j环对应的平均粒度，n为光电探

测器的总环数 .
记录正态分布函数反演过程 400次迭代中的目标函数适应度值，如图 3⃰所示，横坐标为迭代次数，纵坐

标为适应度值，取对数形式 .可以看出，初期适应度值降低速度很快，随着迭代次数增加，适应度值的降低速



光 子 学 报

1229002⁃6

度变慢，在第 200次左右迭代便开始稳定 .

σ和M取 20次运算中每次运算结果的平均值，结果如表 1所示 .

可见，当颗粒为单峰分布时，人工蜂群算法反演精度较高，特征参数的标准差较小，颗粒重量频率分布

曲线的相对均方根误差最低可达 10-8数量级，说明人工蜂群算法寻优效果好且较为稳定 .反演得到的颗粒重

量频率分布曲线见图 4，其中横坐标为颗粒粒径，纵坐标为颗粒重量频率分布 .

图 3⃰ 适应度值变化图

Fig.3⃰ Fitness value variation diagram

表 1 单峰分布反演结果

Table 1 The inversion results of unimodal distribution

Distribution function

Normal distribution
RR distribution
JSB distribution

Mean value
（σ，M）

10.00，45.00
10.00，45.00
10.00，45.00

Standard deviation
（σ，M）

6.63⃰×10-6，6.28×10-6

9.3⃰9×10-8，6.61×10-8

0.002，0.001

RRMSE/%

2.26×10-6

3⃰.53⃰×10-8

0.02
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2.3 双峰分布

进行双峰分布颗粒系的粒径反演，颗粒粒度理论特征参数假设为（σ1，σ2）=（6，6），（M1，M2）=（3⃰0 μm，

70 μm），特征参数M1和M2的初始生成范围都为［3⃰~100］，σ初始生成范围为［0~20］，其他参数与单峰分布

时相同，结果如表 2所示 .

可见，人工蜂群算法可以正确反演双峰分布的颗粒粒径，颗粒重量频率分布曲线的相对均方根误差小

于 2%，特征参数标准差依然较小 .颗粒重量频率分布曲线反演结果如图 5所示 .

图 4 单峰分布函数反演结果

Fig.4 The inversion results of unimodal distribution

表 2 双峰分布反演结果

Table 2 The inversion results of bimodal distribution

Distribution function

Normal distribution

RR distribution

JSB distribution

Mean value
（σ1，σ2，M1，M2）

6.00，6.04
3⃰0.00，70.03⃰
5.99，6.02
3⃰0.01，70.10
5.99，6.16
3⃰0.01，70.03⃰

Standard deviation
（σ1，σ2，M1，M2）

0.002，0.001
0.001，0.002
0.03⃰4，0.019
0.025，0.197
0.03⃰8，0.3⃰12
0.024，0.076

RRMSE/%

0.48

0.3⃰3⃰

1.58
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2.4 三峰分布

同理，假设颗粒系的粒径分布符合三峰分布函数，颗粒粒度理论特征参数为（σ1，σ2，σ3⃰）=（5，5，5，），（M1，

M2，M3⃰）=（15 μm，50 μm，90 μm），将峰值粒径的初始取值范围设定在理论值的±20且在测量的上下限内，

即M1∈［3⃰~3⃰5］，M2∈［3⃰0~70］，M3⃰∈［70~100］，使用人工蜂群算法进行反演的结果如表 3⃰所示 .

可见，人工蜂群算法可以在预先知道粒径大概范围的情况下正确反演符合三峰分布的颗粒粒径分布，

但由于峰数增加、参数增多，反演的复杂度提高，导致反演误差较单峰、双峰分布变大，正态分布和 RR分布

的误差较低，JSB分布的误差略大 .颗粒重量频率分布曲线反演结果如图 6所示 .

图 5 双峰分布函数反演结果

Fig.5 The inversion results of bimodal distribution

表 3 三峰分布反演结果

Table 3 The inversion results of trimodal distribution

Distribution function

Normal distribution

RR distribution

JSB distribution

Mean value
（σ1，σ2，σ3⃰，M1，M2，M3⃰）

4.98，4.60，5.43⃰
14.98，49.57，89.3⃰4
5.00，5.3⃰9，5.61
15.07，51.43⃰，89.60
5.3⃰5，7.81，4.55
15.02，49.93⃰，89.63⃰

Standard deviation
（σ1，σ2，σ3⃰，M1，M2，M3⃰）

0.08，0.94，3⃰.06
0.05，0.70，2.23⃰
0.08，0.3⃰3⃰，3⃰.03⃰
0.13⃰，4.62，8.05
0.61，4.51，3⃰.04
0.06，0.78，4.90

RRMSE/%

8.60

5.54

19.62
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从图中可以看出，符合三峰分布的颗粒粒径分布反演误差主要体现在粒径分布曲线的宽度特征参数 σ

中，而峰值即特征粒径M与理论值基本吻合 .且在三峰分布中，由于粒径较小的颗粒产生的散射光能主要分

布在靠近外环的位置，粒径较大的颗粒产生的散射光能主要分布在靠近内环的位置［18］，而中间粒径的颗粒

散射光能由于同时受到了内环和外环两侧的干扰，造成了中间峰的误差最大 .
2.5 抗噪性能分析

为了验证算法的鲁棒性和抗噪能力，在单峰、双峰和三峰分布反演中对散射光能分布向量分别添加不

同程度的随机噪声进行仿真反演，参数设置与之前一样，以 RR分布函数为例，给出反演结果，见表 4.

图 6 三峰分布函数反演结果

Fig.6 The inversion results of trimodal distribution

表 4 RR分布函数加噪反演结果

Table 4 The inversion results of RR distribution function with random noise

Distribution function

Unimodal
（σ，M）=（10，45 μm）

Bimodal
（σ1，σ2）=（6，6），

（M1，M2）=（3⃰0 μm，70 μm）

Trimodal
（σ1，σ2，σ3⃰）=（5，5，5），（M1，M2，M3⃰）=

（15 μm，50 μm，90 μm）

Random noise

1%
3⃰%
5%
10%

1%

3⃰%

5%

10%

1%

3⃰%

5%

10%

Mean value

9.97，45.00
10.14，45.15
9.89，44.67
9.05，45.14
6.04，6.26
29.90，70.02
6.10，5.85
29.84，70.68
5.71，4.99
3⃰0.80，72.11
6.3⃰3⃰，8.3⃰9
29.53⃰，69.58
4.95，5.47，7.48
15.12，50.61，93⃰.79
4.99，5.17，5.88
15.27，54.62，89.3⃰7
4.57，5.3⃰0，4.88
15.50，55.72，89.68
5.58，5.71，6.18

15.11，57.02，100.02

Standard deviation

0.002，0.001
0.021，0.013⃰
0.006，0.004
0.013⃰，0.014
0.005，0.023⃰
0.012，0.073⃰
0.008，0.043⃰
0.007，0.056
0.014，0.099
0.03⃰8，0.3⃰41
0.012，0.050，
0.014，0.047
0.14，0.45，4.90
0.12，2.99，3⃰.14
0.11，3⃰.52，4.85
0.20，1.77，3⃰.3⃰7
0.13⃰，1.25，6.47
0.17，2.07，11.81
0.11，0.70，2.3⃰9
0.08，2.10，1.93⃰

RRMSE/%

0.26
2.40
5.03⃰
8.73⃰

2.41

3⃰.3⃰4

14.27

18.55

12.00

14.45

18.87

20.14
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可以看出，随着噪声增加，误差也略微增加；峰数增多，反演误差也会加大，但颗粒重量频率分布曲线的

相对均方根误差依然基本在 20%以内，说明人工蜂群算法对单峰和多峰分布反演都有较好的鲁棒性和抗噪

能力 .
2.6 与独立模式算法的反演精度比较

将人工蜂群算法与另外两种应用广泛的独立模式算法——NNPT算法和 Chahine算法进行仿真反演对

比 .在团队前期的研究中已知 NNPT算法对颗粒重量频率分布曲线的宽度较为敏感［18］，且 NNPT算法和

Chahine算法都对噪声较为敏感 .因此选取不同宽度的粒径分布曲线并对理论散射光能分布向量添加 5%的

随机噪声进行反演精度对比实验 .假设颗粒粒度理论特征参数 σ分别取 2、4、6，对服从 Johnson's SB分布函数

的粒径单峰分布和双峰分布进行反演，人工蜂群算法的参数M初始生成范围为［3⃰~100］，σ初始生成范围为

［0~40］，其他参数与之前一样 .采用颗粒重量频率分布曲线相对均方根误差作为评价标准，反演结果如表 5
所示 .

可以看出，人工蜂群算法的性能明显优于 NNPT算法和 Chahine算法 .对于服从 Johnson's SB分布的颗

粒，当特征参数 σ较小时，颗粒粒径分布不集中，分布曲线较宽，NNPT算法反演精度较高；随着特征参数 σ

增大，颗粒分布更为集中，分布曲线逐渐变窄，NNPT算法反演的精度迅速降低；Chahine算法对噪声比较敏

感 .人工蜂群算法对分布曲线宽度和噪声都有较好的鲁棒性，在不同的分布曲线宽度和噪声下人工蜂群算

法都保持了较高的反演精度，颗粒重量频率分布曲线相对均方根误差均小于 20%，解决了独立模式算法对

噪声敏感和NNPT算法对分布曲线宽度十分敏感的问题 .

3 实验与分析

3.1 实验平台

选取国家标准乳胶颗粒作为被测样本，蒸馏水作为分散剂，则乳胶颗粒的相对折射率 m=（1.596~
0.1i）/1.3⃰3⃰.光源为 63⃰2.8 nm的 HE-NE激光器，激光经过衰减片和扩束准直镜获得平行且强度均匀的光束

照射在颗粒样本上，产生散射光 .用CCD相机代替光电探测器采集信号，焦距为 25 mm，像素为 1 024×1 280.
实验平台如图 7所示 .

表 5 ABC算法、NNPT算法、Chahine算法的仿真结果

Table 5 The simulation results of ABC algorithm，NNPT algorithm and Chahine algorithm

Theoretical value

（σ，M）=（2，3⃰0 μm）

（σ，M）=（4，3⃰0 μm）

（σ，M）=（6，3⃰0 μm）

（σ1，σ2）=（2，2），（M1，M2）=（3⃰0 μm，60 μm）

（σ1，σ2）=（4，4），（M1，M2）=（3⃰0 μm，60 μm）

（σ1，σ2）=（6，6），（M1，M2）=（3⃰0 μm，60 μm）

Random
noise
0%
5%
0%
5%
0%
5%
0%
5%
0%
5%
0%
5%

NNPT
RRMSE/%

0.87
29.88
21.82
40.27
45.98
52.93⃰
3⃰.3⃰8
23⃰.11
20.94
26.86
41.85
44.99

Chahine
RRMSE/%

3⃰.49
14.13⃰
1.16
14.3⃰1
0.20
12.13⃰
2.70
25.56
8.06
25.17
6.3⃰6
24.3⃰6

ABC RRMSE/%

0.02
1.48

2.27×10-8

3⃰.65
1.72×10-5

2.41
1.53⃰
10.3⃰4
0.07
5.75
1.23⃰
18.22
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3.2 单峰分布实验反演

首先选用 3⃰5 µm的乳胶颗粒作为被测颗粒，样品颗粒的体积浓度约为 0.02％.实验中需拍摄没有激光照

射的本底噪声图，激光照射空白溶液的散射背景图（如图 8（a））和照射被测颗粒的散射信号图（如图 8（b））.

对于实验得到的散射信号图，首先进行灰度化及降噪处理，然后提取焦点中心的暗斑及饱和区域，并计

算暗斑的中心坐标 .将散射信号图减去散射背景图便获得实际的散射信号图，如图 8（c）所示，以暗斑的中心

为圆心，向外做同心圆，计算每一圆环内的灰度值作为光能分布列向量 .
由于被测颗粒系没有给出分布情况，无法用颗粒重量频率分布曲线的相对均方根误差 RRMSE作为评

价标准，因此采用颗粒的特征粒径M作为标准 .利用人工蜂群算法将颗粒粒径分布假设为 RR分布进行反

演，同时与NNPT算法反演结果进行对比，算法的参数设置与仿真中一致，反演结果如表 6所示 .

可见人工蜂群算法反演得到的误差小于 5%，而 NNPT算法的误差大于 5%，人工蜂群算法在单峰分布

的实验反演中有更高的精度 .
3.3 双峰分布实验反演

采用国家标准颗粒 3⃰0 μm和 51 μm按照 1∶1的比例混合作为被测颗粒溶液，样品颗粒的体积浓度约为

图 7 实验平台

Fig.7 Experimental platform

图 8 单峰颗粒系实验图像

Fig.8 Experimental image of unimodal particle system

表 6 单峰颗粒实验反演结果

Table 6 The inversion results of unimodal particle system

Theoretical value（M）

3⃰0 µm

Initial value range

M∈［3⃰~100］

Inversion algorithm
ABC
NNPT

Inversion value（M）

3⃰0.97 µm
3⃰2.27 µm

Relative error（M）/%
3⃰.23⃰
7.57



光 子 学 报

1229002⁃12

0.02％.按照上述方法拍摄得到的散射背景图、散射信号图如图 9（a）、（b）所示 .

对两种混合颗粒得到的散射图进行与单一颗粒系散射图同样的处理得到光能值分布图（图 9（c）），计算

得到光能分布列向量，使用人工蜂群算法，将颗粒粒径分布假设为 RR分布进行反演，同时与 NNPT算法对

比，结果如表 7.可以看出人工蜂群算法反演得到的特征粒径相对误差比 NNPT算法更小，证明人工蜂群算

法在双峰粒径分布反演中也有更高的精度 .

使用人工蜂群算法进行 50次反演，统计其中两个峰值特征粒径M1和M2值的分布情况 .M1的 50个值分

布在 3⃰1.16~3⃰2.03⃰ μm之间，最大值和最小值仅相差 0.87 μm，中值为 3⃰1.58 μm，平均值为 3⃰1.57 μm，50组数

据的标准差为 0.28；M2分布在 51.42~52.90 μm之间，最大值和最小值相差 1.48 μm，中值为 51.79 μm，平均

值为 51.93⃰ μm，标准差为 0.41，表明了人工蜂群算法在对颗粒群粒径分布的反演中有较好的鲁棒性 .
图 10是实际得到的光能值分布与反演得到的光能值分布进行归一化后的对比图 .可以看出反演得到的

光能值分布和实际的光能值分布进行归一化后大致重合，由于被测颗粒粒径较大，光能值在外环出现了翘

尾现象［19］.

图 9 双峰颗粒系实验图像

Fig.9 Experimental image of bimodal particle system

表 7 双峰颗粒实验反演结果

Table 7 The inversion results of bimodal particle system

Theoretical value（M1，

M2）

3⃰0 µm，51 μm

Initial value range

M∈［3⃰~100］

Inversion algorithm

ABC
NNPT

Inversion value（M1，M2）

3⃰1.48 μm，51.90 μm
3⃰2.27 μm，53⃰.83⃰ μm

Relative error（M1，

M2）/%
4.93⃰，1.76
7.57，5.55

图 10 光能值分布

Fig.10 Distribution of light energy values
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4 结论

使用人工蜂群算法对多峰分布的颗粒粒径反演进行了仿真和实验 .仿真中，对于服从正态分布、Rosin-
Rammler分布、Johnson's SB分布函数的均匀球形颗粒系进行反演，分别模拟了粒径的单峰、双峰和三峰分

布，结果显示人工蜂群算法均可以得到正确的反演结果，在三峰分布的情况下，上述三种分布函数得到的颗

粒重量频率分布曲线的相对均方根误差分别为 8.6%、5.54%、19.62%；以 RR分布函数为例，对该算法进行

了抗噪性能分析，对假设的散射光能分布向量添加 10%随机噪声的情况下三峰分布颗粒重量频率分布曲线

的相对均方根误差仍然可以控制在 20%左右，表明人工蜂群算法有较好的鲁棒性和抗噪能力；与NNPT和

Chahine独立模式算法进行对比，结果表明在颗粒粒径单峰分布和双峰分布下人工蜂群算法的反演精度均

更高，且不易受分布曲线宽度和噪声的影响，稳定性更好 .实验中，搭建了小角前向散射法颗粒测量系统，采

集了国家标准颗粒单峰颗粒系和双峰颗粒系的散射图像，对图像进行处理提取光能值，以人工蜂群算法和

NNPT算法分别进行反演，结果人工蜂群算法的精度更高，特征参数的相对误差皆在 5%以内，且有较好的

鲁棒性，验证了人工蜂群算法能实现对粒径多峰分布的正确反演，有较好的实用性 .
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