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由傅里叶变换红外显微成像技术获得的红外

显微图像由成千上万的光谱组成，每一个像素对应

一条完整的红外光谱，每一个波数对应一个浓度分

布图。包含了海量物质的成分、浓度、分布等信息。

传统的红外显微图像的分析方法主要通过选择物

质的某个特征峰，用峰高或峰面积积分成像方式来

获得样品组分的分布信息[5,6]，该方法仅使用少量的

光谱数据，无法完整有效地获取红外光谱中的大量

有用信息。同时，对于很难找到合适的特征峰的复
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摘  要：为了提高光谱分解效率，提出一种基于光谱方向的 2DPCA 的光谱分解方法，该方法可以直接利用原始

图像矩阵进行光谱分解。通过对兔子动脉和多层油漆中红外显微图像的分解实验，验证了 2DPCA 光谱分解方法

的可行性和有效性。实验表明，当光谱数大于通道数时，采用 2DPCA的光谱分解效率高于 PCA的光谱分解效率，

并且随着光谱数与通道数比值的增大，2DPCA的优势更明显。
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1  引言

傅里叶变换红外显微成像技术将红外光谱技

术和显微技术相结合，能够在不破坏样品原始结构

的前提下，探测生物组织、高分子聚合物等样本的

化学组分及其分布信息，具有较高的空间分辨率和

光谱分辨率，是一种快速、直接、绿色的微区分析

技术。因而被广泛用于生物医学、材料化学、法庭

科学以及食品安全[1~4]等领域。
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杂样品或者未知组分样品，该方法则不适用。因此

如何快速从海量光谱数据中得到有用信息给光谱

显微图像分析技术带来了新的挑战。

近年来，许多研究一直致力于探索红外显微图

像分析技术[7~10]，其中，PCA光谱分解方法无需先

验知识，可以将数据分解为少量载荷光谱和得分图

来描述原始红外显微图像，并提供可视化样品显

微结构特征和化学组分信息，因而得到了广泛的

应用[11~13]。PCA方法需要先将原始二维空间图像变

成单一像素方向，才能构造协方差矩阵，增加计算

复杂度，针对这一缺点，Yang等人在 2004年首次

提出了 2DPCA方法[14]，该方法对 PCA方法进行改

进，可直接利用二维图像数据构造协方差矩阵。

2DPCA 用于特征提取可以降低协方差矩阵的复杂

度，提高运算速度，在人脸识别和图像压缩等应用

中表现出了更好的性能。本文在此算法的基础上提

出了一种基于光谱方向的 2DPCA 光谱分解方法，

它利用红外显微图像列（或行）像素对应的二维光

谱矩阵来构造广义协方差矩阵，使构造的协方差矩

阵包含不同通道分布图之间的相关性，实现光谱数

据的快速分解。

2  红外显微图像的分析

红外显微图像能提供被测试样品的化学组分及

其空间分布信息，通常可以用数据立方体表示，其中
二维是空间方向（像素位置 x, y ），一维是光谱方向

（ v）。图像中任意一个像素的光谱浓度值由各个组

分纯光谱浓度的加权和得到，每个像素的浓度值因所

含成分不同而各不相同，但构成整个光谱图像组分的

纯光谱都一样，因此可以通过光谱分解来获得与红外

显微图像中化学组分相关的光谱及其分布图。

2.1  PCA光谱分解

PCA光谱分解可以去除光谱间的相关性，可以

用少量的载荷光谱以及对应的得分图来描述原始

红外显微图像丰富的光谱信息[11]。获得的载荷光谱

具有与纯光谱相近的特征峰峰位和峰形，可以看作

是抽象的纯光谱；对应的得分图可以用于正确地代

表与载荷光谱最相关的物质在红外显微图像中的

分布趋势，可以看作抽象的浓度分布图。

PCA的化学分析模型如下式所示：

X = TP T + E (1)

其中，矩阵 X 为红外显微图像，矩阵T 为主分量矩

阵构成的得分矩阵，P T为投影特征矩阵构成载荷矩

阵，E为实验误差。载荷矩阵的行向量为载荷光谱，

得分矩阵的列向量可以重新组合为得分图。

2.2  2DPCA光谱分解

定义矩阵 Bm×n×k为红外显微图像，包含有 k 个

通道，矩阵 I j 为第 j 个通道的分布图，大小为

m × n。Yang 等人提出的 2DPCA 利用二维空间构
造图像协方差矩阵Gt

1 k

G T
t = ∑ (I j − I ) (I j − I ) (2)

k j =1

1 k

其中， I = ∑ I 为分布图均值，G 大小为n × n，
k

i t

j=1

由Gt 特征分解得到前 q个最大特征值对应的特征

向量构成的主分量矩阵U n×q，将矩阵Bm×n×k向U n×q

投影后可以得到投影特征矩阵Vm×q×k 。基于空间方

向的 2DPCA，能够去除同列像素之间的相关性，在

一定程度上去除噪音和冗余，但其主分量矩阵与投

影特征矩阵不能直接与光谱或浓度分布图相关，因

此，不适合用于红外显微图像的光谱分解。

在 2DPCA 的基础上，提出了基于光谱方向的

2DPCA光谱分解方法，它用列（或行）像素对应的

二维光谱矩阵代替只包含空间方向的图像数据来

构造协方差矩阵，使构造的协方差矩阵包含不同通

道间的相关性。
定义列光谱 Ai为红外显微图像的第 i列像素对

应二维光谱数据（如图 1所示），其大小m × k ，用
它代替分布图 I j构造协方差矩阵C t

1 n

C ( )T
t = ∑ A − ( − ) (3)

n
i A Ai A

i =1

1 n

其中， A = ∑ A 为列光谱的均值， C 大小为
n

i t

i =1

k × k ，对C t进行特征分解，选择前 l个最大特征值

对应的特征向量 w1 ,w2 ,L,wl，构成的主分量矩阵

Wk×l。将矩阵Bm×n×k向Wk×l 进行投影，得到投影特

征矩阵 Z ??
??

??
??

??

m×l ×n。

因此，2DPCA的化学分析模型为

B = ZW T + E (4)

如图 1 所示，基于光谱方向的 2DPCA 可以将

红外显微图像分解为得分图和载荷图，得分图由投

影特征矩阵 Z 的二维空间矩阵构成，可以用来表示

物质的分布情况；载荷图由主分量矩阵W T的行向

量构成，它与得分图代表物质的光谱具有相近的特
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征峰峰位和峰形。因此，基于光谱方向的 2DPCA

可以去除红外显微图像不同通道间的相关性，实现

光谱数据的快速分解。

图 1 2DPCA的化学分析模型

3  实验结果与分析

3.1  实验数据及实验平台

本文实验数据是由美国 Perkin Elmer公司生产

的傅里叶变换红外/近红外成像系统 Spotlight 400

提供的兔子动脉血管以及多层油漆片的中红外显

微图像。数据处理与仿真主要基于 Matlab7.11，所

有程序均在 Celeron（R）Dual-Core CPU T3 000

1.80GHz、250GB硬盘和 1.98GB内存的某品牌笔记

本电脑上运行。
3.2  目标化合物的分析

胆固醇在动脉粥样硬化的发生与发展过程中

起着重要作用。通过对动脉血管中胆固醇分布的研

究，可以为医学诊断提供参考。

实验数据：兔子动脉中红外显微图像，成像面

积为 3 600µm×5 200µm，空间分辨率 25µm×25µm，

共有 29952像素。光谱分辨率 4cm- 1，波数范围 4 000~

720cm- 1，共有 821个通道。

实验方法：PCA与 2DPCA光谱分解方法。

采用2种光谱分解方法对兔子动脉中红外光谱进

行分析。取前 8帧得分图如图 2和图 3所示。可以看

出图2(f)和图2(g)以及图3(e)和图3(f)均显示在动脉壁

有斑块物质分布。为了确定该物质是否为胆固醇，将

图2(f)和图2(g)以及图3(e)和图3(f)对应的载荷光谱与

胆固醇标准谱图进行比较，结果如图 4所示。

图4中的c为胆固醇标准谱，其中2 950~2 850cm- 1

区域为脂肪族甲基亚甲基的伸缩振动；1 460cm- 1处

的吸收带为二甲脂 C-H 弯曲，1 377cm- 1处为 CH3

的吸收带；1 057cm- 1为 C-O的伸缩振动[15]。

图 4中的 a和 b为 PCA光谱分解得到与图 2(f)

和图 2(g)得分图对应的载荷光谱；图 4 中的 d和 e

为 2DPCA光谱分解得到与图 3(e)和图 3(f)得分图对

应的载荷光谱。通过比较，可以看出载荷图 4中的

9 2DPCA 149

a、b、d 和 e 具有吸收峰与胆固醇的特征峰峰位基

本相同、峰形大体一致，因此可以判断分布于动脉

壁上的斑块物质为胆固醇。

(a) score 01    (b) score 02     (c) score 03      (d) score 04

(e) score 05   (f) score 06    (g) score 07    (h) score 08

图 2  PCA光谱分解的得分

(a) score 01  (b) score 02     (c) score 03      (d) score 04

(e) score 05    (f) score 06    (g) score 07    (h) score 08

图 3  2DPCA 光谱分解的得分

图 4  载荷光谱与胆固醇标准谱图比较
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图 7中的 c，吸收峰 3 280cm- 1为 N-H的伸缩

振动，吸收峰 2 920cm- 1 为 C-H 的伸缩振动，1 

655cm- 1为羰基 C=O伸缩振动峰，吸收峰 1 545cm- 1

为 N-H 平面弯曲[16]，这与载荷光谱图 7 中 a 和 b

的特征峰峰位基本相同、峰形大体一致，由此可以

判断该异常物质为指纹。

图 7  载荷光谱与指纹标准谱图比较

3.4  算法性能比较

从以上 2 组实验可以看出 2DPCA 光谱分解与

PCA光谱分解得到的得分图和载荷结果相似，均可

以用于已知化合物分布信息的提取和异常化合物

的检测。为了比较 2组算法的性能优劣，对 2组实

验中的 2种算法提取不同特征数的运算时间进行比

较，实验结果如表 1所示。

表 1 PCA算法与 2DPCA算法性能比较

运算 实验 1 实验 2

时间/s PCA 2DPCA PCA 2DPCA

1 231.130 15.016 7.156 1.907

2 232.922 15.328 7.236 2.204

3 233.594 15.734 7.282 2.328

4 234.140 15.969 7.390 2.500

5 234.938 16.106 7.469 2.609

6 236.250 16.640 7.735 2.765

7 236.750 16.890 8.094 2.938

8 237.735 17.140 8.141 3.047

由表 1数据可以看出：2组实验中 2DPCA的运

算时间均小于 PCA 的运算时间，其中实验 1 中

2DPCA 的运算时间远小于 PCA 的运算时间，而实

验2中2DPCA的运算时间略小于PCA的运算时间。
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3.3  异常物质的分析

在法庭科学领域，常常需要分析少量的多层油

漆样品，对于样品中异常成分的检测和分析，可以

为侦查工作提供重要线索。红外显微成像技术具有

较高的空间分辨率和光谱分辨率，能够提供样品的

化学组分及微观结构，结合光谱分解方法可以用于

异常物质的检测和分析。

实验数据：多层油漆样品中红外显微图像成像

面积为 468.7µm×250µm，空间分辨率 6.25µm×

6.25µm，共有 3 000个像素。光谱分辨率 8cm- 1，波

数范围 4 000~752cm- 1，共有 407个通道。

实验方法：PCA与 2DPCA光谱分解方法。

采用 2种光谱分解方法对多层油漆样品中红外

显微图像进行分析。取前 8帧得分图如图 5和图 6

所示。油漆片图 5(a)与图 6(a)显示为 2层，但在 5(f)

与图 6(f)显示为 6层，同时这 2个得分图显示的左

上角异常物质分布。通过对有异常物质分布的得分

图对应载荷光谱峰位峰形的分析，可以用来确定该

物质的化学组分。图 7中的 a和 b为图 5(f)与图 6(f)

对应的载荷光谱，图 7中的 c为指纹的标准谱图。

(a) score 01    (b) score 02    (c) score 03     (d) score 04

(e) score 05     (f) score 06    (g) score 07     (h) score 08

图 5 PCA 光谱分解的得分

(a) score 01     (b) score 02     (c) score 03    (d) score 04

(e) score 05    (f) score 06    (g) score 07     (h) score 08

图 6 2DPCA 光谱分解的得分
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这是因为 PCA 的协方差矩阵包含的是任意 2 个光

谱之间的相关信息，算法复杂度随光谱数增加而增

大；2DPCA的协方差矩阵中包含的是不同通道分布

图之间的相关性，算法的复杂度随通道数的增加而

增大。所以，当光谱数大于通道数时，2DPCA光谱

分解的效率高于 PCA 光谱分解的效率，并且随着

光谱数与通道数比值增大，采用 2DPCA 进行光谱

分解的优势就更明显。

4  结束语

本文提出一种基于光谱方向的 2DPCA 光谱分

解方法，能够直接利用原始图像矩阵构造协方差矩

阵，将红外显微图像分解为与化学组分相关载荷光

谱及得分图，实现目标化合物的分布信息提取以及

未知异常成分检测。与 PCA光谱分解相比，2DPCA

光谱分解更简单、直接，对于光谱数大于通道数的

红外显微图像，采用 2DPCA 进行光谱分解的复杂

度更小、运算效率更高，并且随着光谱数与通道数

比值增大，2DPCA的优势更明显。
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