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多光谱荧光影像的纯光谱分析与信号分离
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摘要　多光谱活体荧光成像技术正逐渐成为生物医学研究的关键技术，但是荧光物质光谱之间的串扰和自发荧光

现象严重影响了荧光影像的解译。混合光谱分解对于去除活体多光谱荧光影像自发荧光效应和进行多种荧光信

号分离是非常有效的技术，但是光谱分解的前提是获得了各种荧光物质的光谱。基于多元曲线解析 交替最小二

乘法（ＭＣＲＡＬＳ）计算框架，提出包括非负、等式、闭合性、单峰、波段范围及归一化的多约束条件的荧光纯光谱估

计方法，利用估计的纯光谱和线性混合光谱模型得到不同荧光信号的分离，去除自发荧光背景对起标记目的的荧

光物质信号的干扰。Ｄｉｒｉｃｈｌｅ分布随机混合构造的不同信噪比和纯净水平的荧光蛋白混合光谱数据分析结果反映

出在混合问题严重、有噪声影响的情况下，该算法要比传统端元光谱分析方法的精度高１０倍以上。活体鼠多光谱

量子荧光影像的实验也证明了该算法在信号分离上的有效性。
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１　引　　言

多光谱活体生物荧光成像技术是近年发展起来

的一项分析检测技术，由于荧光技术操作简单便捷，

可进行多重标记。多光谱影像的非侵入式的检测和

图像与光谱信息集成的优势，使这一技术逐渐成为

生物学研究的关键技术［１～３］。然而，由于起标记目

的的荧光物质的光谱（ＦＬＳ）之间的相互串扰问题，

以及活体组织产生的自发荧光与ＦＬＳ严重的重叠

问题，限制了成像的质量及对影像的解译，特别是自

发荧光现象成为影响定量分析的瓶颈［４］。

Ｚｉｍｍｅｒｍａｎ
［５］，ＪａｍｅｓＲ．Ｍａｎｓｆｉｅｌｄ等

［６］的研

究表明，多光谱荧光影像的光谱信号是ＦＬＳ与自发

荧光光谱信号的线性混合，故而能通过线性混合光

谱分解技术求解不同的荧光物质对所观测的混合信

号的贡献，达到分离不同荧光信号的目的。但混合

光谱分解的前提是各荧光的参考光谱是已知的，而

获取活体ＦＬＳ的纯净光谱是困难的，因为活体ＦＬＳ

信号中掺杂着自发荧光；此外由于活体内的环境不

同于离体环境，也不能直接采用荧光标准光谱库应

用于混合分析。最可靠的方式是直接从影像中提取

各荧光目标的纯净光谱信号［４，７，８］，但传统的从影像

中寻找最纯净的端元像元算法如 Ｎ查找算法（Ｎ

ＦＩＮＤＲ）
［８］、迭叠代端元分析（ＩＥＡ）

［８］、顶点组分分

析（ＶＣＡ）
［９］以及正交投影分析（ＯＰＡ）

［１０］，需先验

地假设影像中代表端元光谱的像元是纯净的，而这

对于活体荧光影像的ＦＬＳ信号是不现实的。对此，

本文提出多约束条件的多元曲线解析 交替最小二

乘法（ＭＣＲＡＬＳ）活体多光谱荧光影像纯净光谱提

取算法，通过对非负、等式、单峰性和波段范围等多

种约束性条件的分析，无需假设端元光谱纯净像元，

得到影像中各荧光端元纯光谱的估计，以此为基础

分离不同荧光光谱信号，并以灰度图像排列和假彩

合成两种方法表达不同荧光信号的分布情况。

２　基本原理

２．１　多约束性条件 犕犆犚犃犔犛多光谱荧光影像光

谱分析与信号分离原理

２．１．１　线性光谱混合模型

多光谱荧光影像［４］中的混合光谱遵循比尔 朗

伯（ＢｅｅｒＬａｍｂｅｒｔ）定律，即不同的光信号是互不干

扰的，且当信号中含有多种光谱组分时，总的吸收光

谱是各组分的加性和。

设犡为多光谱荧光影像，将其写成（狀×犾）数值

矩阵，狀是像素总数，犾是波段数，每一行表示一个像

素光谱，若影像中有狆种荧光信号犈＝［犲１，…，犲犽，

…，犲狆］，犲犽∈犚
犾，１≤犽≤狆，犲犽 是犾维列向量，纯净荧

光信号通常称为端元。那么观测的混合光谱信号的

线性模型表达为

狓犻＝犈狑犻＋ε犻　犻＝１，…，狀， （１）

式中狑犻是狆维列向量，是表示各荧光信号对混合信

号的组分丰度贡献，要求满足组分丰度为正且闭

合，即

狑犻，犽 ≥０，　犽＝１，…，　狆∑
狆

犽＝１

狑犻，犽 ＝１， （２）

式中ε犻表示模型误差。对狀个观测量将（１）式写成矩

阵形式，犠 ＝ （狑１，狑２，…，狑狀）
Ｔ 。

犡＝犠犈
Ｔ
＋［ε１，ε２，…，ε狀］

Ｔ． （３）

２．１．２　基于 ＭＣＲＡＬＳ的多约束性计算方法

在一给定的影像中，荧光端元光谱或丰度贡献

通常是未知的，不妨设犈^和犠^ 分别为端元光谱及其

丰度贡献的估计，那么它们需符合最小二乘估计

准则：

（^犈，^犠）＝ｍｉｎ犳（犈，犠）＝

ｍｉｎｔｒ［（犡－犠犈
Ｔ）∑

－１
（犡－犠犈

Ｔ）Ｔ］． （４）

对于（４）式ｄｅＪｕａｎ等
［１１］和ＶａｎＢｅｎｔｈｅｍ等

［１２］等发展

了 ＭＣＲＡＬＳ计算框架，将问题分解为两个子问题：

犈^犽＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ犳（犈，犠
犽）， （５）

犠^犽＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ
犃≥０
犳（犈

犽＋１，犠）， （６）

式中犠犽 和犈^犽＋１代表第犽＋１次迭代待估计的光谱

上一循环中估计的组分丰度，^犠犽＋１是在犈^犽＋１的基础

上求得。２个子问题在未加约束条件的情况下可分

别用最小二乘求解得到

犠^（犼＋１）＝犡犈（犈
Ｔ
犈）－

１， （７）

犈^Ｔ（犼＋１）＝ 犠Ｔ
（ ）犠 －１

犠
Ｔ
犡． （８）

但这存在着不确定性问题，即若犜是狆×狆非奇异

矩阵，那么

犡＝犠ｏｌｄ犈
Ｔ
ｏｌｄ＝ （犠ｏｌｄ犜）（犜犈

Ｔ
ｏｌｄ）＝犠ｎｅｗ犈

Ｔ
ｎｅｗ．（９）

很明显，这存在无数组满足等式的可行解。为了获

得有意义的真实解，需将反映光谱和组分丰度的物

理意义及其先验信息作为约束条件加入到求解中。

根据实际情况，增加以下约束：１）非负约束，２）等式

约束，３）闭合约束，４）波段约束。

非负约束１），即各组分的贡献非负和光谱信号

的数值是非负，狑犻，犽≥０，或犲犼，犽≥０，在此限制下（５）

和（６）式实际是非负最小二乘约束求解问题，采用经

典的活动集非负最小二乘法（ＮＮＬＳ）及其改进的快
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速非负最小二乘法（ＦＮＮＬＳ）求解
［１３］。

等式约束２）是在掌握了某端元光谱或某组分

丰度值的先验值的情况下采用降低解的不确定性的

有效约束，采用加权增广矩阵的方法将已知信息纳

入到计算中［１２］。加权增广矩阵计算模型如下表达：

η

λ
［ ］
犵
≈

Ψ

λ
［ ］
犎
犫． （１０）

观测向量η中的增广项犵是关于被求变量犫的先验

信息，增广变量犎作用于变量犫，具有定位和投影的

功能，λ是加权罚系数，大小根据对约束的期望来调

节，λ越大约束越强。

①假设第狋条端元光谱犲狋 ＝ （犲狋，１，犲狋，２，…，

犲狋，犾）
Ｔ（１≤狋≤狆）是已知的，则令η＝犡犼，犵＝犲狋，犼，

Ψ＝犠，犎＝［０，…，１，
狋

…，０］，犫是第犼波段待求的所

有端元的值。对于荧光影像而言，活体的自发荧光

光谱可通过样区定义来获得，可以作为已知信息形

成等式约束。

②假设第犽个端元对混合光谱的组分贡献已知

狑犽 ＝ ［犳１，犳２，…，犳狀］，则令η＝狓犻，犵＝犳犻，Ψ＝犈，

犎＝ ［０，… ，１，
犽

…，０］，犫＝狑犻。

当不对求解过程施加等式约束时，通常对光谱

施加归一化约束，其中最大 最小值归一化约束

是最常用的，用以将光谱标定在０～１的范围

狓ｎｏｒｍ犻犼 ＝ 狓犻犼－狓
ｍｉｎ（ ）犻 ／狓ｍａｘ犻 －狓

ｍｉｎ（ ）犻 ． （１１）

　　闭合约束３）即所有组分的贡献之和为常数，由

于这一常数通常为１，故又称和为１约束，也可以通

过加权增广矩阵的方法将其作为问题的一部分纳入

到计算中，即令η＝狓犻，犵＝１，Ψ＝犈，犫＝狑犻，犎＝

［１，…，１，…，１］。

约束４）是针对具有典型的激发光波峰或发射

光波峰的荧光光谱的约束，即需要抑制除了最大的

光谱波峰外的其它波峰，所以又称为单峰性约

束［１１］，实现中允许最大波峰外的局部波峰保持为原

波峰值的０．５倍，这一约束在求解荧光端元光谱时

具有将最大波峰左右两边光谱曲线单调化和平滑化

的作用；此外ＦＬＳ的光谱不是全波段分布，存在一

个光谱波段边界，即光谱边界之外的值为０。

２．２　基于多约束条件的多光谱荧光影像光谱分析

与信号分离算法流程

以上的约束条件大大地缩小了目标解的范围，

因为只有满足这些条件求解得到的荧光端元光谱才

是所期待的解。基于此论文提出以下活体多光谱荧

光 影像光谱分析框架，如图１和图２所示。图１中

图１ 多光谱荧光影像光谱分析框架

Ｆｉｇ．１ Ｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ

ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅｉｍａｇｅ

图２ 多限制条件的ＡＬＳ计算流程

Ｆｉｇ．２ ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓＡＬＳ
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输入数据包括影像、影像掩膜和先验信息。影像为

写成狀×犾形式的二维数组矩阵；掩膜用于屏蔽活体

目标以外的背景，降低分析计算的复杂性；为了减少

噪声的影响，采用传统的主成份逆变换（ＰＣＡ）的方

式实现去噪；训练样本通过用户自定义或者基于纯

净像素指数（ＰＰＩ）
［８］为基础的边界点的方式获取。

通过搜索相对较纯的光谱作为初始光谱，故利用传

统端元提取结果或者训练样区的平均光谱；图２为

通过ＡＬＳ的计算框架将以上不同约束加入计算中，

迭代计算使得估计值沿着约束方向逼近，终止条件

为迭代次数或误差阈值。最后将对训练样本计算得

到的端元光谱估计值用于对整个影像进行混合光谱

分解，混合分解时仅对组分做非负与闭合约束，从而

图３ ＣＦＰ，ＥＧＦＰ，ＹＦＰ荧光射发光谱曲线

Ｆｉｇ．３ ＦｌｕｏｒｅｓｃｅｎｔｅｍｉｓｓｉｏｎｓｐｅｃｔｒａｏｆＣＦＰ，ＥＧＦＰ，ＹＦＰ

达到分离不同荧光信号的目的。

３　实验与结果分析

３．１　模拟数据分析

３．１．１　模拟数据构建

为了 验 证 算 法 的 稳 健 性，从 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．

ｉｎｖｉｔｒｏｇｅｎ．ｃｏｍ／网站的荧光光谱库下载经归一化处

理的三种荧光光谱数据：青色荧光蛋白（ＣＦＰ），增强

型绿色荧光蛋白（ＥＧＦＰ）和黄色荧光蛋白（ＹＦＰ），如

图３所示。荧光蛋白适用于标记肿瘤细胞、病毒和基

因等。通过Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布
［８］随机造构光谱混合比例，

各组分贡献满足非负性，以及贡献之和为１的约束，

并以混合比例中的最大值表示混合光谱的纯净度，如

（０．３∶０．５∶０．２）的混合比例，其纯净度为０．５，以ρ表

示混合光谱信号的纯净度，对任意满足ρ－０．１＜ρ狀＜

ρ的混合光谱，定义纯净水平为ρ。实验中设定了ρ＝

０．７，０．７５，０．８，０．８５，０．９，０．９５，１七级不同纯净度水

平，对每级纯净度水平的数据添加加性高斯噪声，分

别设定了信噪比（ＳＮＲ）为２５，３５，４５，６５，以及不加噪

声５种情况。不同纯净度水平和信噪比的情况，构造

了１５００个混合光谱样本。

３．１．２　算法测度

利用估计光谱和参考光谱的光谱相似性光谱角

度绘制（ＳＡＭ），以及估计组分与参考组分贡献的误

差来评价本文方法得到的纯净光谱的可靠性。

１）光谱角。假设对狆个荧光光谱的估计分别

犲^１，^犲２，…，^犲（ ）狆 ，参考光谱为 犲１，犲２，…，犲（ ）狆 ，那么

θＳＡＭ ＝
１

狆∑
狆

犻＝１

ａｒｃｃｏｓ
犲Ｔ犻^犲犻

‖犲犻‖‖^犲犻（ ）［ ］‖槡
２

，

（１２）

式中θＳＡＭ记为平均相似度，其值越小，表明结果

越好；

２）分解误差。假设犳犻和^犳犻分别为第犻个荧光光

谱的对混合光谱信号的贡献的实际值和参考值，

εＲＭＳ记为均方误差，那么

εＲＭＳ＝
１

狆∑
狆

犻＝１

‖犳犻－犳^犻‖／犖． （１３）

３．１．３　结果分析

图４为ＳＮＲ为４５情况下，分别利用多约束多

曲线解析 交替最小二乘法（ＭＣＲＡＬＳ）方法和顶

点组分分析（ＶＣＡ）做纯净光谱估计。曲线中标识

的数值点表示在七级不同纯净度水平中估计得到的

光谱与参考光谱的光谱角平均值。很明显本文所反

演的纯净光谱的差异性远远小于（１个数量级的差

距）传统的ＶＣＡ算法估计得到的，更趋近于实际光

谱。表１是ＳＮＲ为２５，３５，４５，６５，ρ＝０．７，０．８，０．

９，１的光谱相似性和均方误差。从整体上看，随着

纯净水平和信噪比的提高，误差变小；对于每一纯净

水平，ＭＣＲＡＬＳ的均方误差在不同ＳＮＲ下的波动

比传统方法要小。表中加粗数字为同一噪声水平下

的最小值。顶点组分分析 全约束最小二乘法

（ＶＣＡＦＣＬＳ）
［１４］利用ＶＣＡ算法得到的端元光谱估

计，采用全限制性分解混合光谱。

图４ 本文方法与ＶＣＡ方法估计的端元光谱比较

Ｆｉｇ．４ ＳＡＭｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｅｖａｌｕａｔｅｄｆｏｒｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

ｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｏｕｒｍｅｔｈｏｄａｎｄＶＣＡ
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表１ 不同纯净水平和噪声信噪比下的多约束 ＭＣＲＡＬＳ与ＶＣＡＦＣＬＳ的光谱与组分贡献估计的精度比较

Ｔａｂｌｅ１ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓＭＣＲＡＬＳａｎｄＶＣＡＦＣＬＳｂｙＳＡＭｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄｒｍｓｅ

Ｍｅｔｈｏｄ ρ

θＳＡＭ εｒｍｓ

ＳＮＲ／ｄＢ ＳＮＲ／ｄＢ

２５ ３５ ４５ ６５ ∞ ２５ ３５ ４５ ６５ ∞

ＭＣＲＡＬＳ

０．７ ０．１６０１ ０．０４４１ ０．０５３２ ０．０９３２ ０．０９７９ ０．００７４ ０．００２４ ０．００１１ ０．００１４ ０．００１４

０．８ ０．１３４１ ０．０３６３ ０．０２０９ ０．０６５１ ０．０７０８ ０．００７２ ０．００２３ ０．０００８ ０．０００７ ０．０００８

０．９ ０．１００１ ０．０３２５ ０．０１９１ ０．０６６５ ０．０７１０ ０．００７３ ０．００２４ ０．０００８ ０．０００８ ０．０００９

１．０ ０．１４４７ ０．０３８５ ０．０１４３ ０．０１１２ ０．０００３ ０．００６８ ０．００２３ ０．０００８ ０．０００３ ０

ＶＣＡＦＣＬＳ

０．７ １２．４４７２ １２．６９９８ １２．７０５３ １３．３４７６ １３．３４６ ０．１５３２ ０．１５０２ ０．１５０６ ０．１５９６ ０．１５９６

０．８ ７．７３３ ８．１５３３ ８．２０９９ ８．２４７ ８．２４７５ ０．１００６ ０．１０５７ ０．１０６２ ０．１０６６ ０．１０６５

０．９ ３．２６０９ ３．７４８３ ４．０２３２ ４．０７４８ ４．０７３９ ０．０４９７ ０．０５３ ０．０５６１ ０．０５６７ ０．０５６７

１．０ ０．７８７３ ０．１２８５ ０．０４５ ０．００６９ ０．０００３ ０．０１２５ ０．００３４ ０．０００９ ０．０００１ ０

３．２　活体鼠荧光影像分析

３．２．１　数　　据

图５（ａ）是一只利用采用ＣＲＩ′ｓ（ｗｗｗ．ｃｒｉｉｎｃ．

ｃｏｍ）ＭａｅｓｔｒｏＴＭ成像系统
［３，１５］获取的光谱分辨率为

１０ｎｍ的量子点标记的荧光鼠图片，光谱范围为

５８０～７００ｎｍ，实验鼠在成像的前３周异种移植注

射了Ｃ４２前列腺癌细胞，成像前２ｈ注射了抗 前

列腺特异性膜抗原（ａｎｔｉＰＳＭＡ）抗体与激发６４０ｎｍ

量子点（ＱＤ），用于标识癌细胞。量子点信号是肋部

区域隐晦可见的红色着色区域，但受到因食物叶绿

素引起的远红色荧光信号和鼠组织自发荧光信号的

干扰，加大了癌细胞分布区域识别的难度。

图５ 活体鼠多光谱量子点荧光影像信号分离

Ｆｉｇ．５ ＳｉｇｎａｌｓｓｅｐｅｒａｔｉｏｎｆｏｒＱＤｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｔｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｏｆｉｎｖｉｖｏｍｏｕｓｅ

３．２．２　实验方案

１）基于用户定义样本的纯光谱计算及混合分解

通过初步解译，定义如图５（ａ）三个样本区域，

包括两个混合信号区域，以样区数据作为训练样本：

ＱＤ＋ｓｋｉｎ对应为量子点荧光信号与活体自发荧光

信号混合样区，ｆｏｏｄ＋ｓｋｉｎ为食物荧光信号和活体

荧光信号混合的样区，与ｓｋｉｎ对应的相对较纯的组

织自发荧光样区，图５（ｃ）为三样区的平均光谱。此

外用户掌握的信息还包括量子点荧光与食物叶绿素

荧光的波峰光谱区域范围，分别为６００～６７０ｎｍ和
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６４０～７００ｎｍ。因而，以 ＱＤ＋ｓｋｉｎ样区为训练样

本，估计ＱＤ光谱；以ｆｏｏｄ＋ｓｋｉｎ样区为训练数据，

估计叶绿素荧光光谱。其中组织自发荧光光谱认为

已知。故约束条件包括：光谱和组分贡献非负性，组

织自发荧光已知，单峰约束，波段约束和归一化

约束。

２）基于ＰＰＩ边界点样本纯光谱计算与混合分解

当用户无法提供初步解译信息时，应用２．２节

的计算流程中ＶＣＡ端元初始化方法得到不同信号

的光谱初始估计，由于用户自定义信息不足，故本方

案中的约束条件为：光谱和组分贡献非负性，单峰约

束和归一化约束；通过Ｅｎｖｉ软件得到对ＰＰＩ的计

算，以掩膜后影像中５％的具有最大ＰＰＩ值的像素

作为训练样本。

３．３　荧光组分丰度影像的伪彩叠加分析方法

通过计算，不同的荧光信号以灰度图像排列，图

像中亮度越强表明信号越集中；为了便于解译，不同

的荧光丰度图像赋予不同的颜色，以假彩色图像的

形式［１６］能同时表达多个荧光对象的强度及其相对

分布。图５（ｄ）为１）方案估计的光谱，图５（ｅ）是分

离的量子点信号，图５（ｆ）为分离的叶绿素信号，

图５（ｇ）为自发荧光信号分离结果，图５（ｈ）是３种信

号伪彩叠加，图５（ｄ）为估计得到的量子点和叶绿素

的荧光纯光谱。图５（ｉ）为自动算法得到的信号分离

结果，图５（ｉ）为Ｂ方案分离的量子点信号，图５（ｊ）为

叶绿素信号区域，图５（ｋ）为分离的自发荧光信号，

图５（ｃ）是这３种信号的伪彩叠加。在对ＦＬＳ纯净

光谱未知的情况下，对比于出现了相对较强量子荧

光信号的６３０ｎｍ影像，两种方案都获得了对不同

荧光的信号分离结果。由于１）方案提供的用户信

息相对２）方案充分，故获取的信号分离结果要好于

２）方案。各信号成分的伪彩叠加有效地增强了活体

影像的解译能力。

４　结　　论

对自发荧光背景去除以及荧光混合信号分离问

题进行了分析，取得了以下成果：１）考虑自发荧光光

谱的可获得性，激发荧光光谱特有的光谱响应范围，

以及光谱和组分丰度内在的非负与闭合性的特性提

出了多约束 ＭＣＲＡＬＳ纯光谱计算方法，相对于传

统端元光谱提取方法，该算法能有效解决光谱混合

严重情况下的纯光谱估计，且具有很好的稳定性；２）

基于估计的不同荧光光谱信号和线性混合分解模

型，有效地分离了多光谱荧光影像的不同荧光信号。

可以预见在荧光标记技术逐渐成为生物医学的关键

技术的背景下，该方法将会得到有效的应用。
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