
名家专栏 交流与学习的平台

北京卓立汉光仪器有限公司

www.zolix.com.cn

电话: 010 56370168 邮箱: info@zolix.com.cn

北京市通州区金桥产业基地联东U谷中试区68B

1

最终解释权归北京卓立汉光仪器有限公司所有

《名家专栏》：利用机器学习解码复杂光谱：

化学分析中光谱解混技术的研究进展

第四期：拉曼光谱解混的应用案例与实验分析

除第三期介绍的高光谱解混以外，在拉曼光谱中，混合信号的解析同样关键，且面临不

同的物理约束和噪声特性。最后一篇将转向拉曼光谱解混的应用案例与实验分析。并且

在最后总结概括其他各类技术的常见问题、经典方法等，并且做出展望与挑战。

6.拉曼光谱解混的应用案例与实验分析

拉曼光谱解混技术在医学影像分析、工业检测与质量控制中的应用，为这两个领域的科研与生产

提供了强大的技术支撑。通过解混技术，可从复杂的光谱数据中提取关键信息，提升疾病诊断的准确

率与生产过程的质量控制水平。

6.1 医学影像分析

拉曼光谱解混技术在医学影像分析中的应用，涵盖脑肿瘤分析、药物分析、阿尔茨海默病研究与

皮肤癌分析等领域。通过对复杂生物样品的解混，拉曼光谱可揭示疾病的早期分子变化与病理特征，

为疾病的早期诊断、病情监测与个性化治疗提供有力支撑 4, 60, 61, 224。但这些应用同样面临光谱信号

重叠、数据噪声、信号解析复杂等挑战。

肿瘤分析面临的核心问题是组织异质性 1。脑肿瘤组织的异质性，表现为不同区域的细胞类型、

肿瘤分化程度、肿瘤微环境存在差异 5。通过将高分辨率拉曼成像与 ICA 解混模型相结合，可获取肿

瘤的精细显微分布信息，实现肿瘤组织与正常脑组织的区分。Krafft 等人对 25 例人类胶质瘤样本开

展拉曼成像，通过特定光谱特征的分析，成功将肿瘤细胞密度与组织病理恶性分级相关联 5。此外，

该团队还对人类膀胱切除样本进行拉曼成像，采集了 5000 个样本，训练支持向量机分类器区分癌变

与正常组织 4，术中诊断的灵敏度达 98.2%，特异度达 96.5%，定位误差小于 200μm。 Li 与 Wang

提出了一种基于拉曼光谱的稀疏混合丰度估计模型，用于胶质瘤边界的精准判定。该团队通过顶点成

分分析，从正常脑组织与胶质瘤组织中提取代表性拉曼光谱，构建了可适配同一物质光谱变异性的端
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元库，共采集了 136 例正常脑组织样本、148 例胶质瘤组织样本与 112 例边界组织样本。与传统算

法（FCLS、KFCLS）相比，该模型的均方误差（MSE）展现出最低的平均绝对误差，在合成光谱测试

中表现出更优异的性能 1。研究证实，基于拉曼光谱解混的空间分布图，可有效反映肿瘤异质性，机

器学习模型可在短时间内输出组织分类结果，为术中边界评估提供分子层面的证据。

药物分析中拉曼光谱解混面临的主要问题是光谱重叠 6。药物通常由多种活性成分、辅料与其他

化学物质构成，不同组分的拉曼光谱信号可能存在相似性或重叠，导致解混过程中难以有效区分单个

组分。Boiret 等人利用 ICA，成功从药物拉曼成像数据中分离出活性药物成分、两种辅料与包衣层的

纯光谱及空间分布图，清晰展示了各组分在片剂中的定位。Coic 等人对复方片剂开展拉曼成像，以 1

μm 步长扫描 10×10 mm 的区域 6. 单个样本生成 10 万个像素，光谱分辨率达 4 cm-1，对活性成

分的定量误差小于 1.5%，对辅料分布的可视化精度达 95%。这类方法可检测微米级的组分分布不均

或微量杂质，为药物研发与生产过程的质量控制提供了高分辨率的分子成像工具 7.

阿尔茨海默病研究面临的核心问题是光谱相似性。阿尔茨海默病的早期诊断难度极大，因为其病

理特征与正常脑组织的分子组成可能高度相似。Fonseca 等人对阿尔茨海默病双转基因小鼠模型的

脑切片开展拉曼成像，并进行统计解混分析，每个样本分析 1024 个光谱点，总数据量达 15 GB。研

究结果成功生成了表征 Aβ斑块分布的图谱，与传统组织学染色识别的斑块位置高度一致，斑块检测

的曲线下面积（AUC）达 0.97，且可在组织病理确诊前 6 个月实现检测。这一结果证实，拉曼解混

技术可特异性识别并定位脑组织中的淀粉样斑块，为无标记病理学研究提供了全新方法 225。

皮肤癌研究与诊断面临的主要问题是组织复杂性 226。皮肤组织是由角质层、表皮、真皮与皮下

组织构成的多层结构，每一层的组分与理化特性均不相同，增加了拉曼光谱信号的复杂度。Piredda

等人对 HaCaT 与 SCC-13 细胞开展亚细胞级拉曼成像，重点聚焦核酸与色氨酸的信号 3。共采集 50

个样本，每个样本包含 10000 个光谱点。光谱特征分析结果显示，癌细胞细胞核区域的核酸信号强

度显著高于正常细胞，色氨酸的拉曼峰形也存在可区分的差异。基于这些分子指纹，癌细胞识别的特

异度达 99%，表皮与真皮层的区分精度达 92%。此外，Hedegaard 等人开发的定量多页分析方法，

为处理复杂的生物医学拉曼成像数据集提供了稳健的框架 60。

6.2 工业检测与质量控制

拉曼光谱在工业检测与质量控制中的应用，涵盖薄膜材料分析、矿物复合混合物检测、爆炸物检

测与气体成分分析等诸多领域，每个领域都面临着光谱复杂、低浓度检测等特定挑战 16, 68, 84, 208, 227,

228.
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薄膜材料检测是拉曼光谱在电子、光学、半导体等领域广泛应用的重要方向，其优势在于可检测

薄膜的厚度、组成、晶格结构与应力 21。但在实际应用中，薄膜材料检测面临基底干扰、薄膜厚度适

配等一系列挑战 20：薄膜通常沉积在基底材料上，由于基底的拉曼散射信号较强，可能会严重掩盖薄

膜的拉曼信号，增加薄膜组成与结构精准分析的难度。Schipporeit 与 Mergel 对沉积在 Si /硅酸盐

基底上的 TiO2 薄膜开展拉曼成像，利用 MCR-ALS 成功分离出锐钛矿相与金红石相的独立光谱组分，

并对其空间分布进行了定量分析 20。Kunc 等人通过差分光谱法，从 SiC 基底的干扰中提取出单层石

墨烯的纯拉曼光谱，将信噪比提升了 5 倍以上 21.

矿物复合混合物分析是指利用拉曼光谱识别并量化矿石样品中的多种矿物组分 18, 19。不同矿物

化合物的拉曼光谱有时会出现相似的特征峰，可通过构建完善的矿物标准光谱库，与待测样品光谱进

行比对匹配，辅助不同矿物组分的精准识别与定量。Smith 等人对模拟火星矿物样品进行成像，MCR-

ALS 技术成功分离出赤铁矿与有机碳的空间分布图，空间分辨率达 2 μm18，改进后的 MCR-ALS 模

型将解混误差降至 5%以下，大幅提升了矿物定量的精度。

爆炸物检测是安防领域的核心技术，尤其适用于机场安检、边境安防、反恐等场景 229。拉曼光

谱凭借可直接、快速分析样品的特性，被广泛应用于爆炸物检测 230，但实际应用中面临复杂背景干

扰、低浓度 / 痕量检测等一系列挑战。Almeida 等人在纸币表面检测到了 0.5% 的黑索金（RDX），

ICA 方法精准提取出了爆炸物的光谱 230；此外，该团队还在 ATM 爆炸现场的残骸中识别出了梯恩

梯（TNT）残留物，其空间分布图与刑事侦查收集的证据高度吻合 229。

气体成分分析在环境监测、工业过程控制、安全检测等领域具有重要应用 85, 86。Cai 等人对 6 种

油田气体进行在线监测 208，训练集包含 50 万条光谱，覆盖 0~100% 的浓度梯度，所开发的 CNN-

LSTM-AM 混合模型可在 1 秒内完成分析，浓度预测误差小于 1.5%。Han 等人利用数据驱动模型分

析天然气，对甲烷/乙烷的定量精度达±0.05 mol%86。

7.其他光谱与衍射技术中的光谱解混

尽管本综述此前主要聚焦高光谱与拉曼光谱，但光谱解混挑战广泛存在于各类光谱与衍射技术中。

信号重叠、多组分混合物、样品组成复杂等问题，均需要先进的分辨方法解决。为拓宽综述范围，使

其成为光谱解混领域的综合参考资料，表 4 对高光谱与拉曼光谱之外的多种主流技术，进行了跨技术

总结，概述了各类技术的常见混合问题、经典方法、机器学习方法、代表性应用与核心参考文献。纳

入这些技术，凸显了解混问题的普遍性，以及化学计量学与计算解决方案的可迁移性。

表 4. 不同光谱与衍射技术中光谱解混的核心要素

技术 常见混合问题 经典方法 机器学习方法 代表性应用 参考文献
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傅里叶变

换红外光

谱

（FTIR）

复杂有机/ 生

物样品中振动

谱带重叠

MCR、化学计

量学因子分析

用于解混的监

督 / 无监督学

习（如用于谱

峰分辨的神经

网络）

制药、环境样

品、生物组织

中的多组分混

合物分析

231, 232

X 射线光

电子能谱

（XPS）

不同化学态的

谱峰重叠

背景扣除与峰

拟合（如

Tougaard

法）

用于光谱解混

与材料性能预

测的深度学习

材料表面分

析、催化、薄

膜研究

233, 234

X 射线衍

射

（XRD）

多相分析中的

衍射峰重叠

用于物相定量

分析的

Rietveld 精修

用于物相识别

与峰解混的机

器学习

多晶样品的矿

物学、材料科

学、晶体学研

究

235, 236

质谱

（MS）

同位素或碎片

峰重叠

同位素模式分

辨的解混算法

用于代谢组学

与蛋白质组学

的聚类与模式

识别

蛋白质组学、

代谢组学、环

境法医学的高

通量分析

237, 238

X 射线荧

光光谱

（XRF）

多组分样品中

元素信号重叠

与基体效应

基本参数法与

经验校正

未明确详述；

光谱拟合中机

器学习具有应

用潜力

地质学、考古

学、环境监测

中的元素分析

239, 240

核磁共振

波谱

（NMR

）

复杂混合物

（尤其是代谢

组学）中的信

号重叠

多维 NMR 与

光谱拟合

用于自动化归

属与解混的机

器学习

生物体液中的

代谢物识别、

药物研发

241, 242

紫外 -

可见吸收

光谱

（UV-

vis）

混合物中宽而

重叠的吸收带

因子分析与多

元校正

用于定量解混

的神经网络

化学、生物化

学、环境传感

中的定量分析

243
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8.挑战与未来展望

光谱解混是混合像素分析的核心过程，可实现光谱特征与丰度的提取 244。随着机器学习技术的

飞速发展，其在光谱解混中的应用已日趋成熟，但在算法层面（模型泛化、高维数据处理、算法优化）

与科研生态层面（数据集共享、模型可复现性），仍面临着重大挑战。

在基于机器学习的光谱解混中，模型的泛化能力与鲁棒性，是决定算法实际应用价值的核心因素
48。但光谱数据的复杂性与真实场景的多样性，给这两个方面带来了巨大挑战，同时也推动了相关技

术的创新与发展。不同传感器、不同地理区域的光谱数据分布差异显著，导致单一模型难以泛化到新

场景，可通过对比学习、掩码自编码器等技术，从未标记数据中提取鲁棒特征，降低对标记数据集的

依赖 245-247。 实际采集的光谱数据，往往会受到传感器噪声、大气散射、遮挡等因素的影响，导致光

谱曲线发生畸变。可通过设计噪声感知函数、加入自适应正则化项，缓解异常值对模型训练的影响。

此外，光谱特征会随时间或环境变化发生动态改变，静态模型难以实现持续适配 248, 249。，可通过元

学习框架，让模型在少量样本的情况下，快速适配新的噪声模式或动态环境。

高维复杂光谱数据的处理能力，直接影响解混的精度与效率 250。光谱数据通常包含数百个波段，

真实场景中地物的混合模式复杂，对算法提出了更高要求。高光谱数据的高维特性会导致特征空间急

剧膨胀，使传统算法面临计算效率低、内存占用过大的问题，可通过注意力机制动态选择关键波段，

降低冗余度与噪声干扰 251-253。像素内的端元间可能发生复杂的相互作用，导致混合光谱与线性叠加

假设产生显著偏差，可通过融合局部像素级特征与全局场景上下文信息，提升对微观混合效应的捕捉

能力 254。高光谱数据与多光谱、激光雷达（LiDAR）、热红外数据的时空分辨率、光谱范围差异显

著，如何有效融合多源信息提升解混精度，仍是一项挑战，可设计多分支网络，融合高光谱、LiDAR

高程数据与多光谱时间序列数据，通过交叉注意力机制实现特征互补 255-257。

算法优化与改进，是提升解混精度、效率与实用性的核心驱动力。但随着模型复杂度的提升与应

用场景的多元化，算法设计面临计算效率、参数敏感性、可解释性等诸多挑战。深度学习模型需要处

理高维光谱数据与复杂的空间关联，导致训练与推理时间大幅增加，往往无法满足实时性需求。针对

这一问题，可通过知识蒸馏将复杂模型的知识迁移至轻量化网络，或通过模型剪枝、量化等技术降低

计算开销 258, 259。模型性能高度依赖超参数，人工调参不仅耗时，还易陷入局部最优，可通过强化学

习或进化算法实现高效网络结构的自动化设计，大幅降低人工试错成本 260。此外，深度学习模型固

有的非线性映射带来了可解释性挑战，导致解混结果的可信度下降，在军事应用、灾害应急响应等关

键领域尤为突出。为提升可解释性，可引入注意力机制可视化模型识别的关键波段与区域，或通过

LIME、SHAP 等工具对丰度估计结果进行解释 261。

除方法学创新外，机器学习驱动的光谱解混未来研究，还必须解决实际应用挑战，推动技术的广

泛落地与行业协作。数据集共享的核心挑战，在于标准化、可公开获取的高光谱与拉曼数据集稀缺，
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严重阻碍了基准测试工作与跨研究对比。可借鉴 Kaggle、Zenodo 等平台的经验，构建带有端元与

丰度标注的开源数据库，为遥感、生物医学分析等各类应用提供可复现的实验基础 262, 263。模型可复

现性是另一项核心挑战。深度学习架构的“黑箱”特性，及其对超参数的高度敏感性，进一步加剧了

这一问题。如果没有标准化的训练工作流、代码与计算环境报告，研究结果的复现将极为困难，可能

会损害光谱解混技术在环境监测、临床诊断等高风险应用中的可信度。为解决这一问题，研究人员应

践行开源理念，包括在 GitHub 等平台共享代码，利用 Docker 等容器化工具保证环境一致性，并在

论文中加入可复现性清单 157。 将这些实际考量与自动化机器学习等新兴趋势相结合，不仅能提升研

究透明度，还能通过构建协作生态，加速技术创新。

机器学习在光谱解混领域展现出巨大潜力，但在提升模型泛化能力、处理高维数据、优化算法、

构建完善的科研生态等方面，仍面临诸多挑战。未来，随着数据增强、深度学习、多源数据融合、自

动化机器学习等技术的发展，光谱解混技术的精度与效率将得到进一步提升。
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