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基于高斯核主成分分析的多通道拉曼光谱重建
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摘 要:针对多通道拉曼成像系统常会受荧光背景、噪声等非线性因素的影响而导致拉曼光谱重建结果

一般的问题,提出了一种基于高斯核主成分分析的拉曼光谱重建算法.首先利用相似度因子对标定样本

数据集进行预处理,其次通过高斯核函数将标定样本以非线性形式映射至高维特征空间,接着在特征空

间中对映射后的数据集提取基函数并通过伪逆法求得与之对应的基函数系数.使用聚甲基丙烯酸甲酯

作为测试样本,并引入均方根误差来评估拉曼光谱重建结果的准确性.实验结果表明,相比传统的伪逆

法与维纳估计法,该算法具有更高的重建精度及抗噪能力,且能有效降低标定样本中不良数据和成像系

统中非线性因素对拉曼光谱重建的影响.因此,该算法可以为多通道拉曼快速成像提供一种有效的拉曼

光谱重建算法.
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Abstract:Themulti-channelRamanimagingsystemisoftenaffectedbythenonlinearfactorssuchas
fluorescencebackground and noise,which reducesthe Raman spectralreconstruction accuracy.
Therefore,areconstructionalgorithm basedon Gaussiankernelprincipalcomponentanalysiswas
proposed,inwhichthecalibrationsamplesareoptimizedbysimilarityfactor;Thenthecalibration
samplesweremappedtohigh-dimensionalspaceinanonlinearformbyusingkernelfunction;Thebasis
functionwasextractedfromthemappeddataset,andthebasisfunctioncoefficientswereobtainedby
pseudo-inversemethod.PolymethylmethacrylatewasusedintheexperimentandtheRamanspectral
reconstructionaccuracywasevaluatedintermsofrelativerootmeansquareerror.Theexperimental
resultsshowthattheproposedalgorithmhashigherreconstructionaccuracyandanti-noisepropertythan
thetraditionalpseudo-inverseandwienerestimationmethods.Andtheproposedalgorithmcaneffectively
reducetheimpactofbaddataandnonlinearfactorsinthecalibrationsamplesandimagingsystem.
Therefore,theproposedalgorithmcanprovideaneffectiveRamanspectralreconstructionalgorithmfor
multi-channelRamanimaging.
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0 引言

拉曼光谱最初由印度物理学家Raman于1919年从水分子的散射现象中发现,拉曼光谱作为一种用于

分析分子化学成分、结构等信息的检测技术,具有无侵入、特异性高、无标记、无电离辐射、不受水的干扰等优

点,被广泛应用于生物医学、材料生产、化学化工等领域[1-3].然而,由于相对拉曼散射强度较弱导致扫描时间

较长,这严重影响了拉曼成像的时间分辨率.
为了提高拉曼散射信号的强度以便更灵敏的检测到拉曼信号,从而实现更快速的拉曼光谱成像,增强拉

曼散射成像应运而生.表面增强拉曼散射(Surface-enhancedRamanScattering,SERS)成像[4-5],通过使样品

吸附在粗糙金属或金属溶胶颗粒表面上达到增强拉曼散射信号强度的目的;针尖增强拉曼光谱(Tip-
enhancedRamanSpectroscopy,TERS)成像[6],通过将扫描探针显微技术与表面等离激元增强拉曼光谱技

术二者联用,以获得高时空分辨率;此外,相干反斯托克斯拉曼散射[7](CoherentAnti-stokesRaman
Scattering,CARS)和受激拉曼散射[8](StimulatedRamanScattering,SRS)等都具有良好的动态性能.上述

的拉曼光谱成像技术均能获得较好的空间分辨率与成像速度,然而其造价昂贵,推广难度大,一般用于前沿

科学研究,商品化仪器相对较少.
而多通道拉曼成像技术是一种时间分辨率相对较高、成本较低的新型拉曼成像技术.多通道拉曼成像采

用一组不同的带通滤光片 (根据不同的样品选择不同的滤光片),然后通过宽场模式激发样品并直接耦合于

CCD,同时采集整个成像区域的多通道拉曼信号,并将CCD的光敏区划分为多个,同时接收多通道窄带图像

数据[9].对于样品的每个成像点,都得到一组多维向量.因此,多通道拉曼成像的关键问题是如何利用多通道

拉曼成像系统获得的多通道数据并重建其完整的拉曼光谱.
目前,适用于拉曼光谱重建的算法有伪逆法(PseudoInverse,PINV)、维纳估计法(WienerEstimation)

等[10-12].伪逆法原理简单,能取得较为不错的重建结果且模型容易建立,但是该方法与数据相关性较大,抗噪

能力较弱;而维纳估计法和改进维纳估计法是目前应用最广泛的光谱重建算法,在成像系统符合线性条件

下,维纳估计法的重建效果良好.然而,在实际实验过程中拉曼光谱成像系统往往会因为受到噪声、荧光背景

等非线性因素影响而导致多通道数据与完整拉曼光谱之间呈现非线性关系,最终导致重建精度一般.
因此,本文提出了一种基于高斯核主成分分析法的拉曼光谱重建算法.该算法具有三个特点:一是利用

相似度因子进行样本优化;二是通过高斯核函数将原始标定拉曼光谱数据集以非线性形式映射至高维特征

空间,接着对映射后的数据集进行主成分分析以获得基函数;三是通过伪逆法求得与基函数相对应的基函数

系数,建立标定拉曼光谱数据与多通道成像系统中测得的多通道数据之间的非线性关系,从而通过基函数与

基函数系数实现完整拉曼光谱重建.

1 高斯核主成分分析算法原理

1.1 样本预处理

在采集标定拉曼光谱数据集的过程中,拉曼光谱也会受到随机噪声和荧光背景的干扰.因此,为了提高

重建结果的准确性,减少标定样品中不良数据的影响.本文引入相似度因子,通过相似度因子淘汰掉标定样

本中严重偏离标定拉曼光谱的数据,以达到优化标定样本的目的.进行计算前需先对拉曼光谱进行归一化处

理,拉曼光谱的相似度因子由平均拉曼光谱距离和最大拉曼光谱距离定义[13],其表达式为

di=αmean r~ -r-{ }+(1-α)max r~ -r-{ } (1)

式中,α为两个距离的权重因子,P 是拉曼光谱的点数,r~ 为归一化后由维纳估计法预重建的完整拉曼光谱,

r- 为归一化后由常规拉曼光谱仪测量样品所得到的标定拉曼光谱.标定拉曼光谱与预重建的拉曼光谱相似

度越高则相似度因子越低,因此将计算得到的每条标定拉曼光谱的相似度因子从大到小进行排列,剔除掉相

似度因子严重大于其它数据的拉曼光谱,从而优化样本数据集.
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1.2 基函数理论

假设标定拉曼光谱集合为R,R 可表示为R=(r1,r2,…,rn),则每条拉曼光谱r均可以用J(J<n)个
特征方程wj 的线性组合来很好地进行近似,其表达式为

r≈∑
J

j=1
aj·wj (2)

式中,r为一个(P×1)维的向量;wj 为基函数且W=[w1,w2,…,wJ]是一个(P×J)维的矩阵;aj 为与基函

数相对应的基函数系数,A=[a1,a2,…,aJ]T 为一个(J×1)维的矩阵.则每条拉曼光谱可以近似地表示为

r=[w1,w2,…,wJ][a1,a2,…,aJ]T (3)

  接着通过使得式(4)最小来选择合理的基函数与基函数系数

‖r-∑
J

j=1
aj·wj‖2 →0 (4)

式中,wj 可以通过对标定拉曼光谱集合R 进行核主成分分析求得;假设当bj 的维数增加到J 时,式(4)趋近

于0,再联立式(2),可得

u=Tr=∑
J

j=1
aj·T·wj (5)

式中,u 为从光学系统中测得的多通道响应矩阵,T 为滤光片响应函数矩阵,aj 可以通过对Twj 进行伪逆来

求得

A=u·(TW)T·[(TW)·(TW)T]-1 (6)
通过将求得的基函数系数aj 与基函数wj 代入式(2)中,从而进行完整的拉曼光谱重建.
1.3 高斯核主成分分析

核主成 分 分 析(KernelPrincipalComponentAnalysis,KPCA)属 于 非 线 性 降 维,与 主 成 分 分 析

(PrincipalComponentAnalysis,PCA)不同的是,在面对非线性数据时,通过主成分分析得到的结果往往达

不到预期标准,而通过核主成分分析,则可以挖掘到数据中非线性信息.
核函数的引入是在适当的特征空间中引入非线性映射,将原始数据以非线性形式映射至高维空间.非线

性的数据映射不需要知道映射的具体形式是什么,只要通过具体的已知的核函数形式,便可以通过核函数进

行实现[14].
常用的核函数有线性核函数、多项式核函数、高斯核函数等等,本文选用高斯核函数

K(x,z)=exp-
‖x-z‖2

2δ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ (7)

  高斯核函数作为核函数,它是无穷维的,可以实现将原始数据映射至无穷维空间.根据泰勒公式

ex =1+x+
x2

2! +
x3

3! +…+
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n! +Rn (8)

  将式(8)代入式(7)可得
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  因此,可得映射函数如下:

∮(x)=exp-
x2
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  斯核主成分分析算法步骤如下:

1)采用高斯核函数将n 维原始标定拉曼光谱数据R=(r1,r2,…,rn)映射至高维特征空间,假设映射后

的高维特征空间的数据集为ϕ= ϕ(x1),…,ϕ(xn)[ ],W= w1,w2,…,wJ{ } 为数据集ϕ 所对应的特征向

量[15],则
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∑
n

i=1
ϕ(xi)ϕ(xi)T( )wj =λjwj (11)

wj =
1
λj
∑
n

i=1
ϕ(xi)ϕ(xi)T( )wj =∑

n

i=1
ϕ(xi)ϕ

(xi)Twj

λj
=∑

n

i=1
ϕ(xi)αj

i (12)

αj
i =
1
λj

ϕ(xi)Twj (13)

式中,αj
i 表示αi 的第j个分量.由于核函数映射是隐性映射,所以一般情形下无法直接求出特征空间中的特

征向量,因此,引入核函数

k=ϕTϕ (14)

  将式(12)和(14)代入式(11),化简后可得

kαj =λjαj (15)

  显然,式(15)是特征值分解问题,取k最大的J 个特征值所对应的特征向量即可.
因此,对于映射后的数据集ϕ 可表示为

ϕj =wT
jϕ(x)=∑

n

i=1
αj

iϕ(xi)Tϕ(x)=∑
n

i=1
αj

ik (16)

  2)对映射后的数据集进行中心化处理:

ϕn =ϕ-Inϕ-ϕIn +InϕIn (17)
式中,ϕn 为中心化处理后的数据集,In 为元素全是1的n×n 矩阵.接着对数据集ϕn 进行主成分分析;

3)计算高维空间中数据集的协方差矩阵;

4)对协方差矩阵做特征值分解;

5)取最大的J 个特征值所对应的特征向量W= w1,w2,…,wJ{ },代替原始数据.
对于降维后低维空间的维数J 的选取可以通过进行交叉验证选取较优的J 值,也可以通过设置一个阀

值,阀值越接近1,则主成分的贡献率越大:

∑
J

i=1
λi

∑
n

i=1
λi

≥t (18)

式中,λi 为特征值,t为提前所设置好的阀值.
1.4 高斯核主成分分析重建算法

将本文提出的高斯核主成分分析法应用于多通道拉曼光谱重建,算法过程如图1.算法步骤如下:

图1 基于高斯核主成分分析法的拉曼光谱重建算法流程

Fig.1 ProcessofRamanspectralreconstructionalgorithmbasedonKPCA
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1)通过计算原始标定拉曼光谱数据集的相似度因子进行样本预处理;

2)通过高斯核函数将优化后的原始标定拉曼光谱数据R 映射至高维特征空间,得到对应的数据集ϕ.
3)对数据集ϕ 进行主成分分析,提取前J 个特征值所对应的特征向量W= w1,w2,…,wJ{ },wj 为基函数.
4)通过式(6),利用伪逆法求得与多通道成像系统中测得的多通道数据u 相对应的基函数系数aj.
5)将求得的基函数与基函数系数代入式(2),从而实现完整拉曼光谱的重建.
6)利用b样条拟合算法扣除重建的拉曼光谱的荧光背景[16].

2 仿真

本文选用聚甲基丙烯酸甲酯(Polymethylmethacrylate,PMMA)为测试样品.通过不同的积分时间(3s
和10s)和不同的样品制备方法(玻璃管、石英管、自封袋和原包装),采用常规拉曼光谱仪对PMMA进行标

定拉曼光谱测量.此外,在每种条件下对PMMA样品进行10次测量,并选择其中一条光谱用于比较,分别设

为r0、r1、r2、r3 和r4,如表1和图2(a).其中将拉曼光谱r0 设为原始拉曼光谱,其原始光谱及扣除荧光背景

后的拉曼光谱如图2(b).
表1 在不同的积分时间和样品制备方法下测量PMMA标定拉曼光谱

Table1 ThecalibrationRamanspectraofPMMAmeasuredbydifferentintegrationtimesandsamplepreparationmethods

Ramanspectra r0 r1 r2 r3 r4
Integrationtimes 10s 3s 10s 10s 10s
Preparationmethods Originalpackage Originalpackage Valvebag Quartztube Glasstube

图2 不同的积分时间和样品制备方法下测量的PMMA标定拉曼光谱

Fig.2 ThecalibrationRamanspectraofPMMAmeasuredbydifferentintegrationtimesandsamplepreparationmethods

  由于在实际实验中,多通道成像系统会受到荧

光背景和噪声等非线性因素的影响,因此为了保证

仿真的真实性和可靠性,在原始拉曼光谱中加入随

机荧光背景和噪声,以验证算法的准确性和鲁棒性.
本文将模拟的随机荧光背景和噪声加入到原始拉曼

光谱中,如图3所示.然后通过式(19)得到相应的多

通道响应矩阵,用于完整拉曼光谱的重建.
u=Tr' (19)

式中,T(M×P)为光谱响应函数矩阵,它由每个通

道的带通滤波器的响应函数组成,r'为带有随机荧

光背景和噪声的原始PMMA拉曼光谱.
PMMA的特征峰集中在550~590nm的波长

范围内.因此,四个带通滤波器的参数分别选用

560nm/10nm (FB560-10, Thorlabs, New

图3 带有随机荧光背景和噪声的PMMA拉曼光谱和扣除

荧光背景和噪声的PMMA拉曼光谱

Fig.3 TheRamanspectrumofPMMAwithrandom
fluorescencebackgroundandnoiseandtheRaman
spectrumofPMMAwithoutfluorescence
backgroundandnoise
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Jersey,USA)、570nm/10nm (FB570-10,Thorlabs,NewJersey,USA)、580nm/10nm (FB580-10,

Thorlabs,USA)、590nm/10nm(FB590-10,Thorlabs,USA).
为验证算法的准确性和鲁棒性,引入均方根误差(RMSE)来评估其重建精度,且在进行评估前需先对光

谱进行归一化处理

RMSE=
(r-r⌒)T·(r-r⌒)

N
(20)

式中,r⌒ 为重建的拉曼光谱,r为通过常规拉曼光谱仪测得的标定拉曼光谱,N 为PMMA拉曼光谱的采样点

数,光谱采样点数与用于计算均方根误差的光谱点数一致,光谱采样范围为550~640nm,采样间隔为1.
通过伪逆法、维纳估计法、主成分分析法和高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱的RMSE值如表2,用

于评估重建的拉曼光谱的重建精度,并验证各算法间的准确性.
表2 基于伪逆法、维纳估计法、主成分分析法和高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱的均方根误差

Table2 RMSEsoffullreconstructedRamanspectrabasedonPINV,wienerestimation,PCAandKPCA
Method r0 r1 r2 r3 r4 Mean
PINV 0.0159 0.0158 0.0178 0.0085 0.0186 0.0153

Wienerestimation 0.0142 0.0139 0.0103 0.0129 0.0190 0.0141
PCA 0.0099 0.0109 0.0110 0.0108 0.0091 0.0104
KPCA 0.0050 0.0042 0.0069 0.0067 0.0157 0.0077

  基于伪逆法和维纳估计法重建的拉曼光谱如图4(a).可知两种算法均能取得良好的重建结果,并且均能

较好地拟合PMMA原始拉曼光谱的特征波峰.但是,在波长为561nm、568nm、577nm和586nm处的波峰

位置,基于伪逆法和维纳估计法重建的拉曼光谱存在偏移现象,尤其是在波长568nm和577nm处,偏移现

象更为明显.为了进一步验证本算法能有效降低非线性因素的影响,基于主成分分析法和高斯核主成分分析

法重建的拉曼光谱如图4(b).同样的,两种算法均能较好地还原PMMA的特征峰,但是基于主成分分析法

重建的拉曼光谱在波长为568nm、577nm和586nm处同样存在偏移现象.而在引入高斯核函数后,重建结

果相比其它算法则取得了较为明显的提升,通过高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱能精确的重建出所有

波峰,且几乎不存在偏移现象.这是因为伪逆法与维纳估计法的核心本质是通过建立转移矩阵进行重建光

谱,其中伪逆法转移矩阵的建立是直接通过对多通道响应矩阵集合进行奇异值分解,求其逆矩阵从而建立转

移矩阵,因此其转移矩阵的建立与数据相关性较大,抗噪能力较弱;而维纳估计法是基于标定拉曼光谱与重

建的拉曼光谱的均方误差值最小化进行求解转移矩阵的,该方法在线性成像系统下建立的转移矩阵可以取

得良好的拉曼光谱重建结果,但随着随机非线性噪声等因素的影响,其重建精度也会随之降低;而本文提出

高斯核主成分分析法,是通过建立基函数进行光谱重建,且通过引入核函数能尽可能多的提取标定光谱集合

中的非线性信息,标定样本越多,则建立的基函数就越准确,因此该算法在面对非线性噪声等其他因素干扰

下能够有效的进行抑制.根据表2的 RMSE值可知,基于高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱的平均

RMSE值明显小于其他算法,相比传统算法,该算法重建的拉曼光谱的精度比伪逆法提高50%,比维纳估计

法提高45%,这进一步说明了该算法在在抑制非线性噪声等方面具有更好的表现.

图4 基于伪逆法、维纳估计法、主成分分析法和高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱

Fig.4 FullreconstructedRamanspectrabasedonPINV,Wienerestimation,PCAandKPCA,respectively
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为进一步验证本算法能有效降低非线性因素的影响,在图3原始拉曼光谱的基础上,慢慢加大随机噪

声,以验证本算法的鲁棒性与有效性.因此在不同噪声的情况下,基于伪逆法、维纳估计法、主成分分析法和

高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱的平均RMSE值如表3,本文共设置10组实验,且通过式(21)来定义

拉曼光谱的信噪比(Signal-to-noiseRatio,SNR),随机噪声随着实验的进行,逐渐增大,即信噪比逐渐减小.
为验证重建的拉曼光谱的有效性,本文设置RMSE值若大于0.0200,则认为重建的拉曼光谱已发生严重偏

移,即无法有效地重建PMMA拉曼光谱.

SNR=10×lg
r'T·r'

(r-r')T·(r-r')
æ

è
ç

ö

ø
÷ (21)

式中,r表示原始拉曼光谱,r'为加随机噪音的拉曼光谱.
表3 在不同噪声的情况下基于伪逆法、维纳估计法、主成分分析法和高斯核

主成分分析法重建的拉曼光谱的均方根误差

Table3 RMSEsoffullreconstructedRamanspectrabasedonPINV,wienerestimation,
PCAandKPCAunderconditionsofdifferentnoise

Method SNR PINV Wienerestimation PCA KPCA
Test1 13.0726 0.0153 0.0141 0.0104 0.0077
Test2 10.6140 0.0218 0.0164 0.0101 0.0078
Test3 9.6373 0.0297 0.0186 0.0110 0.0076
Test4 8.2365 0.0371 0.0213 0.0120 0.0080
Test5 7.7705 0.0427 0.0247 0.0147 0.0097
Test6 7.4574 0.0486 0.0288 0.0187 0.0135
Test7 6.7029 0.0555 0.0334 0.0264 0.0163
Test8 5.9214 0.0642 0.0393 0.0325 0.0213
Test9 5.5063 0.0751 0.0469 0.0415 0.0297
Test10 5.1210 0.0881 0.0586 0.0555 0.0443

  根据表3可知,随着噪声的增加,伪逆法在第2组实验时已无法有效重建完整的PMMA拉曼光谱,这
说明伪逆法的抗噪能力最差;维纳估计法和主成分分析法分别在第4组和第7组实验时,才无法有效地重建

PMMA拉曼光谱;而本文提出的算法在第8组实验时,才无法有效地重建PMMA拉曼光谱,且每组实验的

平均RMSE值均为最小,说明该算法的重建精度最高,这进一步验证了该算法的鲁棒性与有效性.

3 实验

3.1 材料与仪器

本文采用实验室自制的四通道拉曼成像系统,该系统主要由两组2×2透镜阵列、一组不同波段的2×2
带通滤波片、CCD相机以及激光光源组成,透镜阵列选用EdmundOptics公司的消色差透镜,CCD相机选

用型号为Dhyana95的背照式CMOS相机,激光光源选用RAYAN公司的型号为R-Laser532的532nm激

光器,其使用功率为50mw,四个带通滤波片的参数与上文相同,并以PMMA作为样品用于实验.
3.2 结果与讨论

通过多通道拉曼成像系统在四个带通滤波器下分别拍摄四幅窄带图像,如图5.可以清楚地看到,每幅窄

带图像的亮度是不同的且图5(a)最为清晰,是因为PMMA拉曼光谱的波峰主要位于波长为556nm左右.
此外,由于PMMA固体颗粒在成像区域分布不均匀,以及受到荧光背景和随机噪声的干扰导致窄带图上呈

现明暗相间的区域.窄带图上的每个像素点代表一条拉曼光谱,通过同时快速重建窄带图像的每个像素点,
便能得到完整的拉曼图像.因此,重建算法的有效性与准确性决定了拉曼成像的质量.
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图5 多通道窄带图像

Fig.5 Multi-channelnarrow-bandimage

本文在拉曼光谱波长为560nm/10nm处通过伪逆法、维纳估计法和高斯核主成分分析法重建窄带图

像的每个像素点从而获得完整的拉曼图像,拉曼成像结果如图6.用于拉曼成像的窄带区域如图6(a),基于

伪逆法、维纳估计法和高斯核主成分分析法进行拉曼成像的结果分别如图6(c)~(e)所示.可以清楚地看到

通过高斯核主成分分析法获得的拉曼图像的中心区域亮度较低且整体变化均匀与待成像的窄带图像最为相

似,相比其它算法的成像结果有效降低了激光和荧光背景等干扰,使其在非线性情况下也能获得较好的成像

结果.

图6 分别基于伪逆法、维纳估计法和高斯核主成分分析法重建的拉曼图像

Fig.6 TheRamanimagesreconstructedbyPINV,WienerestimationandKPCA,respectively

由于从整体拉曼成像图无法分辨单独像素点的重建结果好坏,因此,从窄带图像中任意选择两个像素点

进行完整拉曼光谱重建;并将图2(b)所示的标定PMMA拉曼光谱设为原始拉曼光谱用于计算均方根误差

以比较本文提出的算法的重建结果是否优于传统算法.基于伪逆法、维纳估计法和高斯核主成分分析法重建

的拉曼光谱如图7,并计算出3种算法重建的拉曼光谱的RMSE值,如表4.
表4 基于像素点1和2分别通过伪逆法、维纳估计法和高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱的均方根误差

Table4 RMSEsoffullRamanspectrabasedonpixel1andpixel2reconstructedbyPINV,
WienerestimationandKPCA,respectively
Method PINV Wienerestimation KPCA
Pixel1 0.0329 0.0182 0.0084
Pixel2 0.0428 0.0225 0.0111
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图7 基于像素点1和2分别通过伪逆法、维纳估计法和高斯核主成分分析法重建的完整拉曼光谱

Fig.7 FullRamanspectrabasedonpixel1and2reconstructedbyPINV,WienerestimationandKPCA,respectively

由图7可知,伪逆法的重建效果较差,重建的拉曼光谱在波长为568nm处,出现了无效的特征峰,且在

后段平滑的波段重建中出现了连续的小波峰,严重影响了光谱的特征信息;维纳估计法的重建结果好于伪逆

法,但是其重建的拉曼光谱均仍存在着一定的漂移现象,而基于高斯核主成分分析法重建的拉曼光谱相比传

统算法均有一定的程度的改善.根据表4的RMSE值可知,不论是针对像素点1还是像素点2本文提出的算

法的RMSE值均是最小的,说明其重建效果优于传统算法,进一步验证了该算法在面对非线性等干扰时具

有更好的表现,且可以将该算法有效的应用到多通道拉曼成像中.

4 结论

本文提出了一种基于高斯核主成分分析的拉曼光谱重建算法,用于解决非线性情况下的拉曼光谱重建

且提高拉曼光谱的重建精度.首先引入相似度因子进行样本预处理,其次通过高斯核函数对原始标定拉曼光

谱数据进行非线性映射,然后在高维特征空间中对数据集进行降维提取基函数,再通过伪逆法求得与多通道

数据相对应的基函数系数,最后通过求得的基函数和基函数系数进行完整拉曼光谱的重建.根据与基于伪逆

法、维纳估计法和主成分分析法重建的拉曼光谱的结果比较,该算法能实现更高的重建精度和鲁棒性,且能

有效地降低荧光背景和噪声等非线性因素的影响.因此,本文所提算法为多通道拉曼成像提供了一种有效的

拉曼光谱重建算法.后续的工作将会集中在将本算法应用于生化领域的动态拉曼成像中.
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