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摘  要 

针对多波长后向散射的无组织排放颗粒物的粒径测量问题，搭建了基于BP神经网络和粒子群算法(PSO)
的粒径预测模型。根据Mie散射理论，在颗粒物粒径1~40 μm范围内，对四种波长激光下的后向散射光

强比值进行了仿真，分别应用于两种预测模型进行训练和预测。预测结果显示，BP神经网络预测的尺寸

参数 D 和分布参数 k 的相对误差分别在±13%，±6%以内，而PSO预测的相对误差分别在±2%，±4%以

内。最后通过平均粒径10 μm的聚苯乙烯颗粒在水悬浮液中的标定实验提取了四波长激光下的灰度值比

值，通过测量系统相关系数 I K0 1 修正后用于两种预测模型进行粒径预测。结果表明，BP神经网络预测

耗时较短，但容易出现收敛精度不高等问题，有时不能得到较为准确的反演结果，而PSO预测精度较高，

但耗时稍长。 
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Abstract 
Aiming at the problem of particle size measurement of fugitive emission particles with mul-
ti-wavelength backscattering, a particle size prediction model based on BP neural network and 
particle swarm optimization (PSO) is proposed. According to Mie scattering theory, in the range of 
particle size 1~40 μm, the ratio of backscattered light intensity under four wavelengths of laser is 
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simulated, and applied to the two prediction models for training and prediction. The prediction 
results show that the relative errors of size parameter D  and distribution parameter k  pre-
dicted by BP neural network are within ±13% and ±6% respectively, while the relative errors 
predicted by PSO are within ±2% and ±4% respectively. Finally, the ratio of gray value under 
four-wavelength laser is extracted through the calibration experiment of polystyrene particles 
with an average particle size of 10 μm in water suspension, and the correlation coefficient of the 
measurement system I K0 1  is corrected for the two prediction models for particle size prediction. 
The results show that the BP neural network prediction takes a short time, but it is prone to the 
problem of low convergence accuracy, and sometimes it can not get more accurate inversion re-
sults, while the PSO prediction accuracy is high, but it takes a little longer. 
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BP Neural Networks, Particle Swarm Optimization, Multi-Wavelength, Fugitive Emission, Size 
Measurement, Backscattering 
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1. 引言 

颗粒物的无组织排放源主要由自然和人为活动产生，它严重影响了空气质量和周围地区的人体健康

[1]。与从可定义或固定点源有组织排放的颗粒物不同，无组织排放颗粒物在空间、时间和强度上都有着

较强的不确定性，导致现场监测的工作量大、样品不具有代表性，操作难度高[2]等。目前，常用的颗粒

物浓度测量方法主要有 β射线吸收法、压电晶体差频法、微量振荡天平法、光散射法[3]等。其中，光散

射法因其测量仪器结构简单、响应快而被广泛应用在大气气溶胶浓度的测量[4]中，但其在无组织排放颗

粒物上应用较少。汪文涛[5]等提出了基于后向散射的无组织排放颗粒物浓度远程测量方法，为开放场地

的无组织排放颗粒物浓度监测提供了一种新思路。这种方法是通过校准后向散射光强和颗粒物浓度之间

的对应关系来实现的。由于在此浓度计算过程中，需要先已知颗粒物的粒径分布，所以对于颗粒粒径分

布的测量十分关键。 
近年来，很多反演算法在颗粒物粒径分布的研究上得到了广泛应用，可分为非独立模式和独立模式。

独立模式又称自由分布法，各分档粒径下对应的体积频度并不服从某种规律，反演是求取各档粒径的频

度的严格解，并无预先分布函数的假设，结果需给出各档粒径下体积或重量频度的具体值，常见的有

Phillips-Twomey-NNLS 算法[6]、Chahine 迭代算法[7]、最小均方算法[8]等。非独立模式又称分布函数限

定法，需先假定颗粒系的粒径分布服从某一函数，反演只需要求取函数的特征参数即可限定好颗粒系的

粒径分布，如人工蜂群算法[9] [10]、人工鱼群算法[11]、遗传算法[12]等。 
受上述研究的启发，本文假设无组织排放颗粒物粒径分布服从 Rosin-Rammler 分布[13]，根据多波长

后向散射粒径测量原理提出基于 BP 神经网络和粒子群算法(PSO)反演非独立模式下的粒径分布的预测方

法。首先建立两种算法模型，根据 Mie 散射理论生成仿真数据分别应用于两种预测模型验证了准确性并

进行对比；然后通过聚苯乙烯浓度标定实验得到系统修正系数，将其用于实验提取的四波长激光的灰度

值比值修正后进行预测模型的粒径分布测量。 
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2. 基本原理 

2.1. 多波长后向散射粒径测量原理 

如图 1 所示，被测颗粒系被不同波长激光束照亮时，会向四周散射不同强度的入射光。成像系统(包
括镜头和相机)用于获取被照射颗粒的图像，相机接收颗粒系的某个立体角的光能量并经过镜头的汇聚在

图像传感器上显现清晰明亮的光斑，图像传感器平面与激光束垂直，从激光束到图像传感器的距离用 L
表示。 
 

 
Figure 1. Multi-wavelength backscatter schematic diagram 
图 1. 多波长后向散射原理图 

 
根据入射光强度 0I 、颗粒的粒径分布和颗粒系相对于周围介质的折射率，图像灰度值 G 和颗粒物浓

度 C 之间的关系可以用下式表达[5]： 
2

0 1 2 ,G z I K K C
τδ
⋅

= ⋅                                    (1) 

式中： z 为散射光观察点与颗粒系的距离；τ 为相机的曝光时间；δ 为测量区域的厚度； 1K 为单位曝光

时间内相机的光强响应系数； 0 1I K 是一个仪器常数，可以通过实验标定获得； 2K 是与颗粒系粒径分布有

关的散射光强系数。 
对于 Rosin-Rammler 分布，一般需要求解体积频率分布函数中的尺寸参数 D 和分布参数 k 两个未知

数。本文采用四种波长的激光对同一颗粒系进行测量，即采取 B (450 nm)，G (532 nm)，R (658 nm)和 IR 
(780 nm)四种波长的激光入射在同一颗粒系，由于波长不同，在其他条件相同的情况下，后向散射的光强

不同[14]。根据公式(1)，可以得到四种波长下后向散射图像灰度值与颗粒物浓度的关系式： 
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根据公式(1)可知，颗粒物的后向散射图像的灰度值与测量距离、相机曝光时间以及颗粒物浓度等均

有关系，为了消除因这些变量所带来的误差，可以利用不同波长下后向散射光强的比值进行颗粒粒径分

布的反演计算[14]，即可得到关系式： 

( )
( )
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( )
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                                  (3) 

由于实验中测量得到的灰度值 G 与模拟的散射光强 E 之间的差别主要在于不同波长激光的入射光强

0I 以及相机对不同波长的散射光的响应系数 1K ，因此只要通过实验标定得到 0 1I K 的相对值，即可以对模

拟得到的散射光强进行修正。 
利用该标定结果，对于采集得到未知颗粒粒径分布的图像中的散射光斑的灰度值 G 就可以反算得到

2K 中的未知颗粒粒径分布。 

2.2. BP 神经网络模型 

BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络[15]，其算法称为 BP 算法，它

的基本思想是梯度下降法，利用梯度搜索技术，使网络的实际输出值和期望输出值的误差和均方差为最

小。 
本文主要简单介绍三层的 BP 网络，即输入层，隐含层和输出层，其中输入层和输出层节点数按实

际情况选取，而隐含层节点数根据以下经验公式[16]计算： 

2 1,l m= +                                       (4) 

上式中 l 为神经网络中隐含层节点数；m 为输入层节点数。同时选用双曲正切 S 型函数 tansig 作为输入层

到隐含层的激活函数，隐含层到输出层之间的激活函数为线性传递函数 purelin [17]。BP 神经网络的核心

训练算法采用 L-M (Levenberg-Marquardt)算法，该算法是高斯牛顿算法和梯度下降法的结合，具有鲁棒

性好，收敛速度快的优点[18]，适用于中等规模的前馈型网络模型。 
BP 神经网络算法的基本步骤如下： 
1) 首先初始化权值和阈值，在训练神经网络时会自动将其设置成较小的随机数； 
2) 输入数据库的训练样本，包括输入向量和输出向量； 
3) 分别计算隐含层以及输出层的输出值的误差； 
4) 根据误差对权值和阈值进行调整； 
5) 计算网络的误差均方和； 
6) 不断循环第二步到第五步，直到误差均方和满足设置的精度要求。 

2.3. 粒子群算法模型 

在研究了人工神经网络理论之后，针对 BP 神经网络存在容易早熟收敛、局部最优等缺点，结合神

经网络自身特性设计出一种新型智能算法——粒子群算法(PSO)。该方法已应用于各个领域。与 BP 神经

网络相比 PSO 有着精度高的独特优点，且全局探索能力较强、鲁棒性能好，但也存在收敛速度慢等不足

[19]。 
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PSO 的每个优化问题的解都是搜索空间中的一只鸟，称之为“粒子”，粒子通过更新自身的速度和

位置来实现寻优[20]。每个粒子在飞行过程经历的最好位置，就是粒子本身找到的最优解，叫做个体极值

( )bestP 。而整个群体所经历过的最好位置，就是整个群体所有粒子发现的最优解，叫做全局极值 ( )bestg 。

实际过程中每个粒子都有一个由优化目标函数所决定的适应度值(fitness value)。每个粒子的位置可表示为

( )1,2, ,ix i N=  ，N 表示种群粒子的总个数)，它所经历过的最好位置记为 [ ]bestp i ，它的速度用 iv 表示。

每个粒子就是根据以下公式[21]不断更新自己的速度和位置，从而产生新一代群体： 

[ ]( ) [ ]( )1 2* * * * g ,i i best i best iv w v c rand p i x c rand i x= ∗ + − + −                   (5) 

,i i ix x v= +                                       (6) 

其中 1c 、 2c 为常数，称为权重因子，通常 1 2 2c c= = ；rand 是[0, 1]之间的随机数，w 为惯性权重函数。

公式分为三个部分，第一部分是记忆项，表明粒子先前的速度；第二部分是自身认知项，表明粒子的动

作，是粒子从当前点指向粒子本身最好点的一个矢量；第三部分为群体认知项，是粒子从当前点指向种

群最好点的矢量，体现了粒子间的知识共享。 
粒子群算法的基本步骤如下： 
1) 初始化每个粒子的速度和位置，设置最大速度、种群规模和迭代次数； 
2) 根据目标函数，计算每个粒子的适应度值； 
3) 对每个粒子，将当前位置的适应度值与个体极值 ( )bestP 对应的适应度值比较，如果当前位置的适

应度值更高，则用当前位置更新历史最佳位置； 
4) 对每个粒子，将当前位置的适应度值与全局极值 ( )bestg 对应的适应度值比较，如果当前位置的适

应度值更高，则用当前位置更新全局最佳位置； 
5) 根据公式(5)和(6)分别更新每个粒子的速度与位置； 
6) 当满足迭代次数后算法结束，全局最佳位置 ( )bestg 即全局最优解。 

3. 实验结果与讨论 

3.1. 相关系数的标定 

根据多波长粒径分布测量原理，在进行粒径反演之前，为了保证仿真值和实测值之间的一致性，需

要对实验测量系统内部的参数 0I 和 1K 进行标定。 
本文采用体积平均粒径为 10 μm 的聚苯乙烯颗粒作为标定颗粒，在透明的玻璃容器中加入一定量的

纯净水，配置质量浓度 50~300 mg∙m−3 的样品溶液。使用便携式无组织排放测量装置[5]对透明玻璃容器

中的聚苯乙烯颗粒物进行测量，为减少环境中杂散光的干扰，实验在黑暗的环境下进行，如图 2 所示。

在实验中，固定装置中相机镜头到玻璃水槽的距离为 1 m，玻璃水槽的长宽均为 0.2 m，即为测量区域的

厚度。调整焦距和对焦面，使测量区域清晰的成像在相机的靶面上。同时调整相机曝光时间，确保图像

的灰度值未饱和，设置相机曝光时间τ 为 20 ms，帧率为 15 帧/s，对每一种质量浓度溶液拍摄 60 张散射

图像，采集图片时间为 4 s。 
经过图像处理得到四种波长下颗粒物的质量浓度与散射光强灰度值之间的关系曲线，如图 3 所示。 
采用最小二乘法对数据进行拟合得到线性关系式，得到四个波长下的拟合系数分别为 19.259BK = ，

7.083GK = ， 2.125RK = ， 1.721IRK = 。根据质量浓度测量原理可得： 

0 1 2 ,K I K K=                                       (7) 

由于已知标定颗粒的平均粒径为 10 μm，根据公式分别计算出 7
2 2.51 10BK −= × ， 7

2 3.21 10GK −= × ，
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7
2 1.06 10RK −= × ， 8

2 9.39 10IRK −= × ，根据公式(3)，可以得到四种波长下相机的响应系数 1K 以及入射光

强 0I 间的比值： 

( )
( )
( )
( )
( )
( )

0 1

0 1

0 1

0 1

0 1

0 1

3.477

3.827 ,

4.186

B

G

B

R

B

IR

I K
I K

I K
I K

I K
I K


=



 =


 =


                                   (8) 

在实际测量中，相机的响应系数 1K 以及入射光强 0I 与颗粒的粒径无关，因此可以作为定值。 
 

 
Figure 2. Multi-wavelength backscatter imaging experimental mea-
surement system 
图 2. 多波长后向散射成像法实验测量系统 

 

 
Figure 3. Fitting curve between particle concentration and image 
gray level 
图 3. 颗粒物浓度与图像灰度拟合曲线 
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3.2. BP 神经网络模型的训练与预测 

基于 BP 神经网络的基本原理，对服从 Rosin-Rammler 分布的粒径分布函数的尺寸参数 D 和分布参

数 k 进行模拟，本文确定输入层节点数为 3，输出层节点数为 2，因此可以确定隐含层节点个数为 7。根

据常规无组织排放颗粒物的粒径分布[13]，分别模拟粒径分布参数中尺寸参数 D 范围为 1.0~40.0，分布参

数 k 的范围为 6~15，其中粒径分布函数的上下限分别为 50 μm 和 1 μm 随机产生了不同的粒径分布参数

下四种波长的颗粒的后向散射光强比值，其中训练集占 90%，测试集占 10%。经过 BP 神经网络的训练，

得到输入测试集对应的输出数据。 
同时，利用模拟数据随机得到的双参数粒径分布的测试集为模拟值，将两者进行对比分析。分别进

行十次和百次重复性仿真后取平均，对比结果如图所示。从图 4 可知，十次预测后粒径分布函数中的尺

寸参数 D 的最大相对误差为 107.31%，平均相对误差为 16.98%；分布参数 k 的最大相对误差为 42.89%，

平均相对误差为 16.26%。百次预测的尺寸参数 D 最大相对误差为 55.62%，平均相对误差为 14.26%；分

布参数 k 的最大相对误差为 85.11%，平均相对误差为 16.83%。可见经过 BP 神经网络预测的结果与设定

的模拟值大部分较为接近，但有时会出现收敛度不高，精度较低，个别误差很大，造成整体平均误差偏

大。同时可见十次和百次预测的结果的平均误差比较接近，因此取十次预测平均结果即可。 
 

 
Figure 4. Comparison of the relative errors of the particle size distribution of ten times and a hundred times. (a) Dimension 
parameter D ; (b) distributed parameter k 
图 4. 十次百次粒径分布相对误差对比。(a) 尺寸参数 D ；(b) 分布参数 k 

3.3. 粒子群算法的训练与预测 

由粒径分布测量原理可知通过实测四种波长灰度值G的比值求解方程组(3)就可求得被测粒子的粒径

分布。本文对其求解使用粒子群算法反演非独立模式下的粒径分布。 
对于 Rosin-Rammler 分布，反演计算的适应度函数定义为： 

2

cal mea

1 cal mea

cal mea

min

B B

G G

M
B B

j R R

B B

IR IR

G G
G G
G Gf
G G
G G
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=

 
− 

 
 

= − 
 
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式中，下标 mea 表示为测量值；cal 表示每次迭代的反演值； 1,2, ,j M=  ，M 表示入射激光的波长个数，

本文为 4 波长。算法反演的粒径分布函数的主要参数取值如表 1 所示。 
 

Table 1. Particle swarm optimization parameter settings 
表 1. 粒子群算法参数设置 

参数名称 参数设定值 

粒子群粒子个数 N 50 

迭代次数 10 

加速因子 2 

惯性权重 0.9 

粒子最大速度 vmax 4 

 
为验证粒子群算法的准确性，分别采用粒径分布为 R (1, 10) (代表 R-R 分布， D  = 1 μm 和 k = 10)、

R (3, 6)、R (6, 12)、R (10, 8)、R (16, 14)、R (22, 9)、R (26, 7)、R (31, 13)、R (35, 11)和 R (40, 15)的聚苯

乙烯颗粒进行仿真分析，符合上文 BP 神经网络仿真的 D 在 1~40 μm，k 在 6~15 范围内。当经过 10 次迭

代后，目标函数数值基本达到稳定值，表明结果达到了最优化，且进行十次重复性仿真结果基本一致。

将此结果与 BP 神经网络十次均值结果对比，结果如表 2： 
 
Table 2. Simulation results of particle size distribution parameters 
表 2. 粒径分布参数模拟结果 

D 模拟值 k 模拟值 
BP 神经网络 粒子群算法 

D 预测值 k 预测值 D 预测值 k 预测值 

1 10 1.53 10.89 1.07 9.71 

3 6 2.88 6.23 3.07 6.23 

6 12 7.76 12.36 5.93 12.00 

10 8 7.88 7.66 9.96 8.10 

16 14 16.49 13.11 16.30 13.50 

22 9 21.91 9.96 21.52 8.68 

26 7 25.83 7.71 26.19 7.40 

31 13 29.41 12.64 31.50 13.85 

35 11 34.51 11.29 35.66 11.05 

40 15 37.43 16.11 40.00 14.34 

 
图 5 显示了 PSO 算法和 BP 神经网络的粒径仿真结果和误差图。从图可知，BP 神经网络预测的尺寸

参数 D 的最大相对误差为 52.54%，平均相对误差为 12.41%；分布参数 k 的最大相对误差为 10.70%，平

均相对误差为 5.99%。而 PSO 算法预测的尺寸参数 D 的最大相对误差为 7.15%，平均相对误差为 1.95%；

分布参数 k 的最大相对误差为 6.55%，平均相对误差为 3.22%，明显优于 BP 神经网络预测的结果。但在

预测耗时方面，PSO 算法十次预测总耗时 95 s，远大于 BP 神经网络十次预测总耗时 6 s。此结论符合两

种算法的特点，也表明了基于 BP 神经网络和 PSO 算法对颗粒粒径分布进行预测的方法是可行的。 
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Figure 5. Comparison of simulation results of particle size distribution parameters. (a) Inversion results of distribution pa-
rameter D ; (b) Inversion results of distribution parameter k ; (c) Relative error of dimension parameter D ; (d) Relative 
error of distribution parameter k 
图 5. 粒径分布参数仿真结果对比。(a) 尺寸参数 D 反演结果；(b) 分布参数 k 反演结果；(c) 尺寸参数 D 相对误差；

(d) 分布参数 k 相对误差 

3.4. 粒径分布实验测量 

前面通过仿真验证了基于 BP 神经网络和粒子群算法对颗粒粒径分布测量方法的可行性。为探究两

种模型对实际颗粒粒径测量计算的效果，进一步验证该粒径测量方法的准确性，本节采用体积平均粒径

为 10 μm 的窄分布的聚苯乙烯标准颗粒均匀悬浮于水中进行测量实验。利用便携式无组织排放测量装置

对透明玻璃容器中的悬浮颗粒进行测量，采集得到聚苯乙烯后向散射光斑的图像。通过图像处理得到不

同浓度的后向散射光斑中四种波长下灰度值的比值，分别利用 BP 神经网络模型和粒子群算法模型进行

反演，得到不同浓度下粒径分布参数预测结果如图 6 所示。 
从图 6 的结果来看，平均粒径为 10 μm 的颗粒通过 PSO 算法反演出来的尺寸参数 D 的值始终在 10.0

左右，分布参数 k 的值在 8.1 上下波动。而 BP 神经网络预测出来的粒径分布函数中的尺寸参数 D 的值在

10.3 上下波动，分布参数 k 的值始在 8.8 上下波动，但波动幅度都不大，总体趋势在误差允许的范围内。

总体来看 PSO 算法的反演结果明显好于 BP 神经网络的预测结果，而在预测耗时方面，PSO 算法十次预

测总耗时 59 s，BP 神经网络十次预测总耗时 4 s，BP 神经网络优于 PSO 算法。 
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Figure 6. Comparison of measured results of particle size distribution parameters. (a) Inversion results of distribution para-
meter D ; (b) Inversion results of distribution parameter k 
图 6. 粒径分布参数实测结果对比。(a) 尺寸参数 D 反演结果；(b) 分布参数 k 反演结果 

4. 结论 

本文根据多波长后向散射粒径测量原理，将 BP 神经网络和粒子群算法(PSO)模型分别用于颗粒物粒

径测量。 
首先根据 Mie 散射理论生成四种波长不同粒径分布下的后向散射光强比值，用仿真数据分别验证了

两种预测模型的准确性并进行对比预测结果显示 PSO 预测的相对误差分布在±2%，±4%以内，明显优于

BP 神经网络预测的±13%和±6%，但在预测耗时方面，PSO 算法十次预测总耗时 95 s，远不如 BP 神经网

络十次预测总耗时 6 s。进一步通过 10 μm 的聚苯乙烯颗粒在水悬浮液中的标定实验提取了四波长激光的

灰度值比值，通过测量系统相关系数 0 1I K 修正以后用于两种预测模型粒径预测，PSO 的反演结果仍明显

好于 BP 神经网络的预测结果，而在预测耗时上，PSO 十次预测总耗时 59 s，BP 神经网络十次预测总耗

时 4 s，BP 神经网络优于 PSO 算法。 
上述研究表明，BP 神经网络和 PSO 均能应用于粒径反演。其中 BP 神经网络预测耗时较短，但容易

出现收敛精度不高等问题，有时不能得到较为准确的预测结果，由于多波长后向散射光强可能会引入不

同波长下的误差，误差的叠加使得算法预测的准确性降低，从而使得反演结果的多值性也比较严重，造

成整体平均误差变大。而 PSO 预测精度较高，但耗时稍长，前几次反演偶尔会陷入全局最优值和局部最

优解问题，但只要反演参数设置合理(如调节惯性权重等)，还是可以得到比较准确的结果，反演结果均符

合两种算法的特点。 
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