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1. Bevezetés

A rezgési spektrometria számos mérési módszert felölel, 
melyek közül legkiterjedtebben a közeli infravörös (near 
infrared, NIR), a közepes infravörös (mid-infrared, MIR) és 
a Raman-spektrometria használatos. A készülékek folyama-
tos fejl�dése lehet�vé tette egyre komplikáltabb vizsgálatok 
elvégzését, illetve lehetségessé vált szilárd fázisú minták 
vizsgálata. Közleményünkben egy új rezgési spektrometriai 
módszert, a kémiai térképezést mutatjuk be, mellyel a 
vizsgált minták alkotóelemeinek térbeli koncentráció-
eloszlása vizsgálható és vizualizálható.

Barer és Cole 1949-ben a Nature-ben közölte az els� 
olyan vizsgálatot, ahol a spektrométert egy mikroszkóppal 
összekötve néhány mikrométer átmér�j� pontról vettek fel 
spektrumot.1 Eredményeik utat nyitottak mikroszkopikus 
minták megbízható spektrometriai vizsgálatára. Mintegy 
négy évtizeddel kés�bb került sor az els� „kémiai térkép” 
felvételére egy MIR spektrométer, egy mikroszkóp és 
egy mozgatható tárgyasztal segítségével.2 A mintáról így 
egyszerre szerezhet� térbeli és spektrális információ: 
lehetségessé válik különböz� vegyületek detektálása és 
azonosítása a minta eltér� pontjain, illetve képet alkothatunk 
egy minta térbeli szerkezetér�l.

Mára a kémiai térképezés (angol nevén „chemical 
imaging”, rövidítve: CI) a rezgési spektrometria egyik 
legdinamikusabban fejl�d� területévé vált. A tudomány és 
az ipar számos ágában nyer egyre komolyabb jelent�séget 
ez az ágazat, a félvezet�ipartól3 kezdve az orvostudomá-
nyon,4 papíriparon,5 élelmiszeriparon6 és m�anyagiparon7 át 
egészen a gyógyszerkészítmény-technológiáig.8,9

A kémiai térképek kihívást jelentenek nemcsak a vizsgáló 
berendezés  felépítése, hanem az adatelemzés tekintetében is. 
Felépítésük az 1. ábrán látható: a vizsgált felület mindegyik 
pontjához egy rezgési spektrum rendelhet�. Ezáltal egy 
háromdimenziós szerkezet jön létre, melyet az irodalomban 
hiperspektrális adatkockának (hyperspectral data cube8) 
is neveznek. A struktúra másik lehetséges értelmezése (ill. 
felvételi módja, ld. kés�bb), hogy az adatkocka minden lapját 
egy meghatározott hullámhosszhoz tartozó „fényképnek” 
feleltetünk meg. Az adatrendszer ennek megfelel�en 
óriási méret�, és fejlett (többváltozós, ún. kemometriai) 
technikákat igényel a kiértékeléshez. (Az itt bemutatásra 
kerül� kemometriai algoritmusok jól alkalmazhatók más 
spektrometriai módszerek, pl. tömegspektrometria,10 NMR 
spektrometria11 esetében is.)

E tanulmányban a szerz�k célja bemutatni a kémiai 
térképezés lehetséges felvételi módszereit és az adatelemzés 
lehet�ségeit, illetve egy, a kutatócsoportunkban végzett 
vizsgálat példáján illusztrálni a módszer alkalmazhatóságát 
gyógyszeripari területen.

1. Ábra. Kémiai térképek adatszerkezete.

2. Kémiai térképezés alapjai

A kémiai térképezés megvalósításához spektrométerre 
és megfelel� optikára van szükség. Noha elméletileg 
számos spektrometriás módszer térképezési metodikává 
fejleszthet�, a „kémiai térképezés” kifejezés alatt els�sorban 
rezgési (infravörös és Raman) spektrometriai technikákon 
alapuló módszereket értünk.9 E módszerek közül is 
legelterjedtebben a közeli infravörös (NIR; 13000-4000 cm-1 
ill. 0,76-2,6 �m), a közepes infravörös (MIR; 4000-400 cm-1 
vagy 2,6-26 �m) valamint a Raman (kialakítástól függ�en 
változó hullámszámtartomány, általában ~4000-150 cm-1) 
technikákat alkalmazzák.

2. Ábra. térképek felvételének lehet�ségei: (a) pontonkénti térképezés 
(point mapping); (b) vonalas térképezés (line mapping); (c) teljes felületi 
képalkotás (global imaging).

A kémiai térképek háromdimenziós szerkezet�ek ugyan, 
azonban jelenleg az összes spektrum egyidej� felvétele 
egyszerre mindegyik mérési pontban nem lehetséges. 
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Amint a 2. ábra mutatja, háromféle mérési elrendezés 
áll rendelkezésre. Az egyik lehet�ség (a) a teljes 
hullámszámtartományt felölel� spektrumok felvétele pontról 
pontra haladva egy mozgatható tárgyasztal segítségével, 
mely technika a továbbiakban „térképezés” (mapping) néven 
szerepel a közleményben. A térképezés másik (b) formája, 
amikor egy rezg� tükör segítségével nem egyetlen pontról, 
hanem egy vonal mentén egyszerre több pontról veszünk föl 
spektrumot. A harmadik módszer (c) másféle berendezés-
kialakítást igényel; alkalmazásakor a minta elemezni 
kívánt felületének egészér�l készül kép egyetlen megadott 
hullámhosszon („képalkotás”, angolul global imaging). A 
hullámhossz változtatásával nagy számú kép készíthet�, 
és ezek „egymásra helyezésével” jön létre az adathalmaz 
háromdimenziós szerkezete. A térképezéses módszer 
(mapping) els�sorban a Raman spektrometriában elterjedt, a 
teljes felületi képalkotás (global imaging) pedig els�sorban 
a közeli infravörös spektrometriában vált szokásossá, de 
számos példa található a másik két kombinációra is.

3. Kémiai térképezést szolgáló berendezések felépítése

Míg a pontonkénti és a vonalas térképezés legtöbbször 
ugyanazzal az eszközzel, kis módosításokkal megoldható, 
a felületi képalkotás teljesen más alkatrészeket és 
összeállítást igényel. Mindazonáltal minden CI rendszer 
sematikusan hasonló felépítést mutat. A rendszer egy 
megvilágító fényforrásból (infravörös fény vagy infra-
vörös-látható lézer), képalkotó optikából, monokromátorból 
(a hullámhossz kiválasztására vagy hullámhossz szerinti 
felbontásra), egy detektorból és egy vezérl� egységb�l áll, 
mely utóbbi általában egy megfelel� szoftverrel ellátott 
asztali számítógép.12

3.1. Pontonkénti és vonalas térképezés

A térképezéses módszerek már említett közös jellemz�je, 
hogy egy mozgatható tárgyasztalra van szükség a minta 
kontrollált mozgatásához. Ezeket a berendezéseket 
általában egy spektrométer és egy mikroszkóp alkotja12. A 
m�ködés elve a következ�: egy adott pontról megtörténik a 

spektrum felvétele, majd a tárgyasztal odébb lép egy el�re 
meghatározott távolsággal, és egy újabb spektrumot vesz fel 
a készülék. Ez addig ismétl�dik, amíg a kívánt felület egésze 
pásztázásra nem kerül.

Gyógyszerek IR spektrometriás vizsgálatakor a pontbeli 
térképezést jellemz�en két technika, a diffúz re� exió (DR) 
és a gyengített (csillapított) teljes re� exió (ATR) segítségével 
valósítják meg.

A bees� fény kölcsönhatásba lép a mintával azáltal, hogy 
szóródik a mintát alkotó részecskéken, illetve ez a szórt fény 
tovább szóródhat a szomszédos részecskéken (3.(a) ábra). 
Ezt a jelenséget nevezik diffúz re� exiónak, amiatt, hogy a 
szóródás mértéke és mikéntje fotononként eltér�. A szórt 
fény egy része visszajut az optikára és onnan a detektorra 
(természetesen a fénynek f�ként olyan hullámhosszú 
komponensei, amelyek nem nyel�dtek el visszaver�dés 
közben). A közepes infravörös (MIR) tartományban az 
elnyelés olyan er�s, hogy a vizsgálandó mintát inert 
anyaggal hígítani kell, ennélfogva a módszer nem alkalmas 
gyógyszerkészítmények vizsgálatára.8 A közeli infravörös 
(NIR) hullámhosszú fény esetében azonban a gyenge 
elnyelés miatt ez a technika kiválóan alkalmazható például 
tabletták analízisére.13,14

A másik elterjedt módszer a gyengített teljes re� exiós 
technika, melyet a közepes infravörös (MIR) spektrometriai 
vizsgálatokhoz fejlesztettek ki, hogy ne legyen szükség 
a minták inert anyaggal (pl. KBr) történ� hígítására. A 
jelenség azon alapszik, hogy a fény megfelel�en kicsi 
szögben érkezve két anyag közötti határfelületre teljes 
visszaver�dést szenved. (E szög nagysága a két közeg 
törésmutatója közötti eltérés nagyságától függ.) A fotonok 
azonban a hullámhosszukkal arányos mértékben, pár 
mikrométer távolságig behatolnak a másik közegbe (a 
gyakorlatban tehát a vizsgálandó mintába), ahol egy részük 
– a hagyományos spektrometriában megszokott módon 
– elnyel�dhet. A módszer alkalmazható porok és tabletták 
vizsgálatára,15,16 illetve akár a tablettapréselés in situ nyomon 
követésére is.17

3. Ábra. Pontbeli térképezés lehetséges módszerei: (a) diffúz re� exió (MIR, NIR); (b) gyengített teljes re� exió (MIR, NIR); (c) optikai fókuszálás (Raman).

A Raman spektrometrián alapuló térképezés jóval 
egyszer�bb. Sokszor egyáltalán nincs szükség 
mintael�készítésre, a mintát egyszer�en a tárgyasztalra 
kell helyezni, és a mikroszkóphoz kapcsolt, optikai képet 
szolgáltató kamera segítségével a fénysugarat a minta 

felületére kell fókuszálni. A fókuszálást nagy nagyítású 
objektívek alkalmazásakor automatikus fókuszáló rendszer 
segítheti. A látható és közeli infravörös hullámhosszú 
lézerforrások lehet�vé teszik a minták üveg, m�anyag 
felületén és mér�cellákban történ� vizsgálatát.
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A detektorok fejl�désével lehetségessé vált a pásztázási 
id� rövidítése. Ha a diódasoros detektor nem csak 
egy, hanem több sornyi diódát tartalmaz, akkor egy 
vonal megvilágításával annak több pontjáról egyszerre 
vehet� fel spektrum, lehet�vé téve a vonalas térképezés 
megvalósítását.18 Ekkor a megvilágított vonalról visszaszórt 
fotonok a mikroszkóp optikáján keresztül a monokromátorra 
jutnak. A monokromátor vonalas térképezésre is alkalmas 
berendezések esetén általában egy optikai rács. A rácsra 
érkez� vonal felbomlik különböz� hullámhosszúságú 
komponenseire, egy két dimenzióban szétterjed� fénysugarat 
alkotva. Detektorként ennek megfelel�en többsoros diódasort 
kell alkalmazni, amelynek minden sora megfelel a vonal 
egy pontjának. Diódasoros detektor helyett általában CCD 
detektort használnak (charge coupled device, „töltéscsatolt 
eszköz”). Fourier-transzformációs mikrospektrométereknél 
nagyobb hullámhosszakra érzékeny ún. focal plane array 
(FPA) detektort alkalmaznak. A számítógép mérés után 
együtt tárolja a spektrumokat a vizsgált pontok (vonalak) 
térbeli helyzetét jellemz� információval együtt, így ezekb�l 
létrehozható a bevezetésben ismertetett adatszerkezet.

3.2. Teljes felületi képalkotás

E technika f� el�nye a pontonkénti térképezéshez képest 
az, hogy nem tartalmaz mozgó alkatrészeket. Ebb�l fakadó 
hátránya természetesen az, hogy nehezebben kontrollálható 
a vizsgált felület mérete, és érdes felületek vizsgálatakor 
értelemszer�en fellép a felület heterogén fókuszáltságából 
ered� zavarás.

A mintát diffúz NIR fénnyel (NIR-CI), vagy kitágított 
lézer sugárforrással (Raman-CI) világítják meg. A mintáról 
visszaszórt fény egy sz�r�n halad keresztül, amely 
monokromátorként funkcionál, és egyszerre csak egy sz�k 
hullámhossz-tartományú fényt enged keresztül. A régebbi 
CI eszközöknél egy sorozat sávátereszt� sz�r�t építettek 
be a készülékbe, gyakran egy forgatható kör mentén az 
egyikr�l másikra kapcsolás egyszer�sítése végett. Az új 
kialakítású készülékek hangolható sz�r�ket tartalmaznak, 
amelyek számítógéppel – azaz elektromos jelek segítségé-
vel – vezérelhet�k, így gyorsabb váltást és sokszorta több 
hullámhossz kiválasztását teszik lehet�vé. Kétféle típusuk 
közül az akuszto-optikai hangolható sz�r� (AOTF) a NIR 
rendszerek esetében terjedt el,19 a folyadék-kristályos 
hangolható sz�r� (LCTF) pedig a Raman képek sz�résében 
t�nik ígéretesnek.20 Az innen továbbjutó fény egyenesen 
a detektorra érkezik, amely a térképez� készülékekhez 
hasonlóan NIR esetében FPA, Raman esetében pedig CCD 
detektor. A különböz� hullámszámo-kon felvett képek 
egymásra helyezésével jön létre az adatok háromdimenziós 
elrendezése.

4. Kémiai térképek elemzése

A kémiai térképek gyakran óriási mennyiség� adatot 
tartalmaznak, amelyeknek nyers formában történ�, illetve 
minden fontos részletre kitér� vizuális értékelése szinte 
teljességgel lehetetlen. Ennek megfelel�en szükség van 
egyrészt el�zetes feldolgozásra, amely a zavaró tényez�ket 
eltávolítja, másrészt pedig olyan matematikai módszerekre, 
amelyek hasznos vizuális vagy éppen kvantitatív információt 

válogatnak ki az adathalmazból. A kémiai térképek 
feldolgozásának jellemz� lépéseit a 4. ábra mutatja.

4. Ábra. Kémiai térképek feldolgozása és kiértékelése.

4.1. Kalibráció

A válaszjelek intenzitásmérésének kalibrációjára mind 
az IR, mind a Raman mérések esetén szükség van. A 
re� ektancia kalibrációjakor kémiai térkép készül egy nagy 
fényvisszaver� képesség� anyagról (100%), illetve készül 
egy térkép fény nélkül is, a visszavert fényt összegy�jt� 
lencsét eltakarva (0%). Emellett léteznek többpontos, 
megbízhatóbb kalibrációs módszerek is.

A Raman spektrometria során jóval egyszer�bb a helyzet, 
mert a válaszjel egyszer�en a beérkezett fotonok számával 
arányos, amelyet nem szükséges (bár lehetséges) kalibrálni. 
Ezeknél a rendszereknél a hullámszám-skála pontosságát 
kell bizonyos id�közönként ellen�rizni egy állandó, jól 
meghatározott sávval rendelkez� standard (pl. szilícium 
egykristály) segítségével.

4.2. El�zetes adatfeldolgozás

A kémiai térképek el�zetes feldolgozása lényegében a 
megfelel� spektrometriai módszerekben megszokott 
algoritmusokkal történik. A m�velet célja a különböz� 
zavarásokból ered� jelek (pl. felületi egyenetlenség hatása, 
� uoreszcencia, detektor zaj) sz�rése és eltávolítása a 
térképb�l. Raman spektrumok esetén jellemz�en alapvonal-
korrekciót és normálást kell alkalmazni, esetenként a 
spektrumok deriválása is hasznos lehet. A NIR spektrumok 
leggyakoribb módosítása a standardizálás20 (SNV) és az 
ún. multiplicative scatter correction21 (MSC). Különböz� 
tömörítési eljárásokat is alkalmaznak a térképezéskor 
keletkez� adatfájlok méretének csökkentése és a feldolgozó 
algoritmusok gyorsítása céljából.22

4.3. Komponensek eloszlás-térképeinek megjelenítése

Az el�z� fejezetekben ismertetett lépések mindegyike azt a 
célt szolgálja, hogy megjeleníthet� legyen a komponensek 
térbeli eloszlása a vizsgált felületen. Mivel a kémiai 



80 Magyar Kémiai Folyóirat - Közlemények

116 évfolyam, 2. szám, 2010. 

térképek óriási mennyiség� adatot tartalmaznak, vagy egy 
jellemz� részletre fókuszáló egyváltozós, vagy a változók 
sokaságát elemz� sokváltozós statisztikai módszereket 
kell alkalmazni a fontos paraméterek azonosításához vagy 
meghatározásához.23

4.3.1. Egyváltozós kiértékelési módszerek

A legegyszer�bb módszer a komponensek térbeli 
eloszlásának meghatározására, ha valamelyik komponensre 
jellemz� sáv intenzitását ábrázoljuk a hely függvényében. 
Az így kapott kép elvileg arányos a vizsgált komponens 
koncentráció-eloszlásával. Sávintenzitás helyett ábrá-
zolhatjuk két hullámhossz (hullámszám) közötti sáv(ok) 
alatti területet, akár két sávintenzitás/sávterület hányado-
sának értékét is. Ezeket és a hasonló módszereket hívjuk a 
térképezésben alkalmazott egyváltozós eljárásoknak.8

E módszerek azonban csak bizonyos esetekben vezetnek jó 
eredményre. Legfontosabb követelmény, hogy az elemezni 
kívánt komponens rendelkezzen intenzív rezgési sávval. 
Többkomponens� rendszerek esetén – különösen NIR 
spektrumok esetében – további probléma, hogy az egyes 
komponensek rezgési sávjai átlapolnak egymással: igen 
nehéz olyan sávot kiválasztani, amely kizárólag egyetlen 
komponensre jellemz�.

4.3.2. Sokváltozós kiértékelési módszerek

A problémára megoldást jelentenek a többváltozós 
adatelemzési (kemometriai) módszerek, melyeknek számos 
fajtája alkalmazható a kémiai térképek kiértékelésére. 
Ezek a módszerek többnyire kétdimenziós adatmátrixok 
feldol-gozására lettek kifejlesztve, így a kiértékelés el�tt a 
három-dimenziós adatszerkezet kétdimenzióssá alakítása, 
ún. feltárása (unfolding) szükséges. Ezt az egyik térbeli 
dimenzió másik mellé rendezésével érjük el, ahogy az az 
5. ábrán látható. A kemometriai algoritmusok lefuttatása 
után az eredményt tartalmazó adathalmazt visszarendezik 
három-dimenzióssá, amennyiben ez szükséges. (Mára 
már olyan adatfeldolgozó módszerek is léteznek, melyek 
három- vagy többdimenziós adatszerkezeteket is kezelni 
tudnak, de a kémiai térképezés területén nem bizonyultak 
olyan hatékonynak, mint a tradicionális mátrixkezel� 
algoritmusok8).

5. Ábra. A kémiai térkép „feltárása”, a háromdimenziós adatszerkezet 
kétdimenziós mátrixszá konvertálása.

Az algoritmusok alapvet�en két típusra oszthatók. Az egyik 
típust az a priori ismereteket igényl� módszerek alkotják, 
amelyeknél felhasználunk a mintával kapcsolatos el�zetes 
információkat (mintát alkotó komponensek spektrumai, 
kalibráló sorozatok ismert koncentrációkkal, stb.). Az 
algoritmusok másik csoportjába az a priori ismereteket 

nem igényl� módszerek tartoznak, melyek alkalmazásakor 
semmilyen el�zetes tudás nem szükséges a vizsgált mintá-
ról, minden információ a kémiai térkép által szolgáltatott 
adatrendszerb�l származik. Így anélkül vizualizálható a 
legfontosabb információhordozók (komponensek) térbeli 
elhelyezkedése, hogy ismernénk magukat az alkotóeleme-
ket. E módszerek el�nye, hogy megbízhatóságuk számít-
ható, illetve képesek kvantitatív információ szolgáltatására 
(pl. komponensek koncentrációinak meghatározására a 
térkép pontjaiban).

4.3.2.1. A priori ismereteket felhasználó módszerek

Számos esetben a kémiai térképet alkotó spektrumok 
felírhatók az alkotó komponensek spektrumainak lineáris 
kombinációiként. Ez a közelítés jól ismert a klasszikus 
rezgési spektrometriában. Amennyiben p komponens van 
jelen egy pontban, melyr�l a spektrum készül:

 X = CST + E (1)

ahol ST (p × k) a tiszta komponensek referencia-spektrumaiból 
képzett mátrix. Minden spektrum k intenzitásértékb�l áll, és 
egy sort alkot ebben a mátrixban. X (i × k) a feltárás (ld. 5. 
ábra) után a Raman-térképb�l kapott mátrix, mely az összesen 
mért i darab spektrumot tartalmazza sorok formájában. A 
C (i × p) mátrix sorvektorok formájában tartalmazza az 
egyes mérési pontok koncentrációpro� lját az összes (p) 
komponensre. Az E mátrix a reziduális zajt reprezentálja. Az 
egyenletnek egy igen szemléletes illusztrációja megtalálható 
Gendrin és társai összefoglalójában.9

Amennyiben ismerjük a referencia-spektrumokat, a mérési 
pontok koncentrációpro� ljai igen egyszer�en számíthatók az 
egyenlet átrendezésével (a pszeudoinverz mátrix elemeinek 
kiszámításával).

 C = XS(STS)-1 (2)

Természetesen az alkotó komponensek spektruma is 
meghatározható, amennyiben az egyes mérési pontok 
koncentrációpro� lját ismerjük.

 ST = (CTC)-1CTX (3)

Ez a legtriviálisabb és � zikailag legkorrektebb módszer a 
komponensek térbeli koncentráció-eloszlásának meghatáro-
zására, és a klasszikus legkisebb négyzetek módszere 
(classical least squares, CLS) nevet viseli. Számos 
publikáció található, melyben ily módon nyertek információt 
a komponensek eloszlásáról.24-27

Ugyan � zikailag korrekt az el�z�ekben bemutatott okfejtés, 
matematikailag (és gyakorlatilag) mégsem tekinthet� 
a legjobbnak. Amennyiben a komponensek spektrumai 
nagyon hasonlítanak egymáshoz (pl. egy hatóanyag 
különböz� polimorf módosulatai), és/vagy rossz a jel/zaj 
viszony, a kapott megoldás esetenként igen pontatlanná 
válhat. Ilyen esetekben célszer� használni az ún. parciális 
legkisebb négyzetek módszerét (partial least squares, PLS), 
melynek a matematikai alapját az eredeti változók lineáris 
kombinációinak, ún. látens változóknak regressziója képezi10 
(ld.  még a faktoranalízist a 4.3.2.2. fejezetben). Ekkor egy 
ún. tanítóhalmazon (training set) felállítjuk a lineárisnak 
tekintett összefüggést a spektrumok és a koncentrációk 
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között, majd validálás (test/validation set) után ezt a modellt 
alkalmazzuk a kémiai térképet alkotó ismeretlen összetétel� 
spektrumokra. A módszer igen elter-jedt az analitikai 
gyakorlatban, ennek megfelel�en a kémiai térképezésben is 
megszokottá vált az alkalmazása.28-31

Egy PLS módszeren alapuló technika (partial least squares 
- discriminant analysis, PLS-DA) a tiszta komponensek 
referencia-spektrumait tekinti tanítóhalmaznak, és ezek 
alapján becsüli a keverékspektrumok koncentráció-pro� l-
ját.32 Érdekes fejlemény, hogy bár mindenhol külön mód-
szerként tárgyalják ezt az algoritmust, 2009-ben bebizonyí-
tották róla, hogy a kémiai térképezés esetében matematikai-
lag – így persze eredményét tekintve is – teljesen ekviva-lens 
a közönséges legkisebb négyzetek módszerével.33

A spektrumok osztályozhatók is, ha de� niálunk megfelel� 
spektrum-osztályokat, melyekkel összevethet�k a mért 
spektrumok. Az osztályozási (és az ún. klaszterezési, ld. 
4.3.2.2. fejezet) módszerek vizuálisan jól interpretálhatók. 
Minden spektrumot egy vektornak tekintünk a k dimenziós 

térben (hiszen egy spektrum k számértéket tartalmaz). Az 
osztályozási módszereknél az a priori információt arra 
használjuk, hogy régiókat különítsünk el ebben a térben. 
Ezután az ismeretlen mintáról felvett spektrumokat az 
alapján értékeljük, hogy melyik el�re de� niált régióba esnek 
a k dimenziós térben.

A kémiai térképezésben alkalmazott tradicionális 
osztályozási módszerek az LDA (linear discriminant 
analysis) és a SIMCA (soft independent modeling of class 
analogies). Az LDA esetén a spektrális tér egyes régióit 
elkülönít� „falak” helye oda kerül, ahol az osztályok közötti 
és az osztályokon belüli variancia aránya a legnagyobb 
(azaz a különböz� osztályokba tartozó spektrumok 
legjobban elválnak egymástól). A módszert leginkább 
biológiai szövetek IR térképeire alkalmazták.34,35 A SIMCA 
módszernél a régiók elkülönítése nem az eredeti spektrális 
térben, hanem annak egy transzformált alterében (az ún. 
f�komponens-térben, ld. még 4.3.2.2. fejezet) történik.36 Ezt 
a módszert agydaganatok metasztázisainak IR térképezéses 
vizsgálatában használták37.

6. Ábra. Kémiai térképek feldolgozására használt kemometriai módszerek. A lineárisnak nevezett módszerek az objektumok normális eloszlását feltételezik.

Az osztályozást aszerint is elvégezhetjük, hogy a térkép-
spektrumokat korreláltatjuk a referencia-spektrumokhoz 
egy egyszer� korrelációs együttható számításával. Amelyik 
komponens spektrumával leginkább korrelál az adott 
pontban mért spektrum, ahhoz a komponenshez rendeljük a 
vizsgált felület adott pontját. Ez a cosine correlation analysis 
(CCA), melyet gyógyszertabletták komponens-eloszlásának 
felderítésére is lehet alkalmazni.38

Az utóbbi évtizedben egyre komolyabb jelent�séget kapnak 
a nemlineáris osztályozási módszerek, melyeknek ugyan 
nehéz m�ködés közben nyomonkövetni a lépéseit, de 
olyankor is kiváló osztályozást végeznek, amikor a többi 
(lineáris) módszer cs�döt mond. Mesterséges ideghálóza-
tokat (arti� cial neural network, ANN) alkalmaztak m�a-
nyagok NIR térképezéses39 és szövetek FTIR mikroszkó-
piás40 vizsgálataiban. Más szerz�k tápszerek41 illetve 
faanyagok42 osztályozást végezték el kémiai térképezéssel 
és ún. SVM (support vector machine) osztályozással.

4.3.2.2. A priori ismereteket nem igényl� módszerek

Az el�z� módszerek mindegyike akkor m�köd�képes, 
ha ismerjük a mintát alkotó komponensek referencia-
spektrumait. Ez a gyakorlatban igen gyakran teljesül (pl. 

egy fejlesztés alatt álló gyógyszer esetében), azonban 
bizonyos esetekben ez egyáltalán nincs így (pl. ismeretlen 
szennyez�k eloszlásának meghatározása ill. hamisítványok 
vizsgálata). Ekkor lehet szükség nem felügyelt módszerek 
alkalmazására, melyek pusztán a felvett térkép által 
szolgáltatott adatokból dolgoznak.

A kemometriai adatelemzés egyik általánosan használt 
módszere a faktoranalízis. E módszerekkel kisz�rhet�k 
az egymással er�s korrelációban álló változók, és az 
adathalmaz (pl. kémiai térképek) f� információhordozói 
különválaszthatók a nem informatív tényez�kt�l (pl. 
spektrális zaj, polarizációs effektusok). 

A faktoranalízis egyik leggyakrabban alkalmazott típusa 
a f�komponens-analízis (principal component analysis, 
PCA).10 Az adatokat az eredeti változótér helyett egy 
olyan ortogonális altérre vetítjük, ahol az új változók 
a lehet� legjobban leírják az adathalmazban jelen lév� 
varianciát. Másképp megfogalmazva, az els� néhány 
új változó tartalmazza az adathalmazban jelen lév� 
információ túlnyomó részét, és ezeket elválasztjuk a többi 
változótól, melyek f�ként zajt és egyéb zavaró effektusokat 
tartalmaznak. Ezt a módszert igen kiterjedten alkalmazzák 
komponensek térbeli koncentráció-eloszlásának meghatáro-
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zására NIR14 és Raman43,44 térképekb�l. A módszer hátránya, 
hogy bár az új változók jól leírják a varianciát, � zikailag 
nem értelmezhet�k (nem tekinthet�k spektrumoknak, és 
nem is rendelkeznek ugyanazokkal a tulajdonságokkal). 
Léteznek egyéb faktoranalízises módszerek is, melyek 
hasonló m�ködési elven az alkotó komponensek 
spektrumainak becslését segítik el� (key-set factor analysis 
– KSFA,45 iterative target transformation factor analysis 
– ITTFA,46 window-evolving factor analysis –WEFA47,48). A 
BTEM (band-target entropy minimization) módszer szintén 
faktoranalízis alapú, a f�komponensek transzformációjával 
(forgatásával) és egy entrópia jelleg�nek de� niált érték 
minimalizálásával egyenként határozza meg az alkotóelemek 
spektrumait. (A módszer alapja az a tény, hogy a tiszta 
anyagok entrópiája mindig kisebb, mint a keverékeké.) 
Igen kis koncentrációban jelen lév� komponens Raman 
spektruma is meglep�en jól becsülhet�nek bizonyult 
egy tablettáról felvett Raman-térkép BTEM-mel történ� 
feldolgozása során.49

A 4.3.2.1. fejezet elején ismertetett CLS módszer szerinti 
modellezés akkor is lehetséges, ha nem rendelkezünk 
referencia-spektrumokkal és egyéb a priori információval 
a vizsgált rendszerr�l. A tiszta komponensek spektrumai 
a keverékek alapján számos módszerrel becsülhet�k. A 
modellezési metodikák a nyers X mátrixszal dolgoznak 
transzformációk alkalmazása nélkül. A SIMPLISMA 
(simple-to-use interactive self-modeling mixture analysis) 
algoritmus az X mátrix oszlopainak statisztikai elemzésével 
megbecsüli, hogy melyek a legkevésbé átlapoló sávok (mely 
sávok tartoznak valószín�leg csak egyetlen komponenshez), 
majd e sávok intenzitásértékeit helyettesíti be a C mátrixba.50 
Ezután a CLS megfelel� egyenletével ((3) egyenlet) becsüli 
a tiszta komponensek spektrumait. Az OPA (orthogonal 
projection approach) algoritmus kiválasztja az egymástól 
leginkább különböz� spektrumokat.51 Egy harmadik 
módszer (sample-sample 2D correlation spectroscopy) 
az X mátrix kovariancia-mátrixát hozza létre és elemzi: 
segítségével kiválaszthatók a térkép spektrumai közül a 
“legtisztábbak”, melyek leginkább csak egy komponens 
sávjait tartalmazzák.52 Ezt a megközelítést több esetben 
is alkalmazták gyógyszerekr�l készített kémiai térképek 
vizsgálatára.53,54 Az ICA módszer (independent component 
analysis, ICA) szintén a korrelációt � gyeli, és az egymással 
legkevésbé korreláló spektrumokat választja ki.55

Az a priori ismereteket nem igényl� módszerek egy 
további típusát alkotják az iterációs algoritmusok. Közös 
tulajdonságuk, hogy bemen� adatként szükségük van 
egy (akár igen rosszul becsült) kiindulási spektrum- vagy 
koncentráció-pro� lra, és ezt különböz� � zikai korlátozások 
érvényesítésével � nomítják addig, míg elegend�en jó 
min�ség� “tiszta” spektrumokat, illetve elegend�en 
pontos koncentráció-pro� lt nem kapunk. Korlátozások 
lehetnek például, hogy a spektrumok intenzitásértékei és 
a komponensek koncentrációi nem lehetnek negatívak, és/
vagy a számolt koncentrációk összegének konstansnak kell 
lenniük. A legjobban m�köd� algoritmusok az MCR-ALS56 
(multivariate curve resolution – alternate least squares), az 
NMF57 (non-negative matrix factorization), és ennek egy 
módosított válfaja, a PMF58 (positive matrix factorization). 
Általánosságban elmondható, hogy a fenti-ekben ismertetett 
nem felügyelt módszerek (SIMPLISMA, OPA stb.) által 

durván becsült spektrumok ezen iteratív módszerekkel 
történ� � nomításával meglep�en jó eredményt lehet elérni. 
Ezt jól bizonyítják m�anyagok,59 k�zetek,60 biológiai 
minták60 és gyógyszerek61 térképezéses vizsgálatairól 
készült közlemények is. A különböz� iterációs módszerek 
összehasonlítása is megtalálható mind NIR,62 mind Raman63 
térképezés esetében.

A 4.3.2.1. fejezetben ismertetett osztályozási módszerek 
nem felügyelt rokonai az ún. klaszterezési eljárások. Itt nem 
régiókat különítünk el a spektrális térben egy tanítóhalmaz 
segítségével, hanem a hasonló tulajdonságú, azaz a spektrális 
térben csoportokat alkotó spektrumokat keressük meg.

7. Ábra. LDA osztályozási (felügyelt) és klaszterezési (nem felügyelt) 
eljárások m�ködésének értelmezése és illusztrációja két dimenzióban.

A klaszterezési módszerek az objektumok (ebben az 
esetben spektrumok) közötti távolságok alapján végzik 
a csoportosítást. A legrégebbi technika a hierarchikus 
klaszterezés, mellyel mi állíthatjuk be, hogy az objektumokat 
mekkora távolság esetén tekintsük különböz� klaszterbe 
tartozónak. A másik legelterjedtebben alkalmazott metódus 
a K-közép (K-means, KM) módszer, mely szintén minden 
objektumot egy-egy klaszterbe sorol be, de a klaszterek 
számát el�re meg kell adni. Ez utóbbi rokona a fuzzy-C-
means (FCM) algoritmus, mely egy objektumot nem csak 
egy csoportba sorol be, hanem meghatározza, hogy melyik 
csoportba milyen mértékben sorolható be az adott objektum. 
Mindhárom módszert összehasonlították egy biológiai 
szövetek kémiai térképeinek elemzésével foglalkozó 
tanulmányban.64 Bár ez esetben a hierarchikus klaszterezés 
bizonyult a leghatékonyabbnak, a legtöbb közleményben 
mégis FCM módszerrel65-67 vagy annak továbbfejlesztett 
változataival68 dolgozták fel a kémiai térképeket.

A klaszterezési módszerek egy része kifejezetten a 
kémiai térképek feldolgozására lett továbbfejlesztve. 
A SIM (spectral identity mapping) módszer a felügyelt 
módszereknél tárgyalt CCA rokona,69 míg más módszerek 
a spektrális információ mellett a térbeli információt is 
felhasználják.70,71 Ez utóbbi megközelítés lehet�vé tette 
hatóanyagok különböz�, de hasonló rezgési spektrummal 
rendelkez� polimorf módosulatainak pontos elkülönítését 
egy tablettáról készített Raman-térképen.71

5. Kémiai térképezés gyakorlati alkalmazásai

A kémiai térképezés útján elérhet� nagy információmen-
nyiségnek köszönhet�en a módszer egyre nagyobb jelent�-
ségre tesz szert számos tudományos és ipari területen, 
melyek közül hazánkban az egyik legjelent�sebb ágazat a 
gyógyszeripar. Jelen közleményünkben ennek megfelel�en 
gyógyszertabletták esetében mutatjuk be a Raman-térképe-
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zés és az adatelemz� módszerek alkalmazhatóságát. (A 
gyógyszeripari alkalmazások igen részletes összefoglalója 
magyar nyelven is megtalálható a szakirodalomban61).

5.1. Vizsgálati módszer ismertetése

A vizsgálatokat a HORIBA Jobin Yvon cég által gyártott 
LabRam típusú Raman-mikroszkóppal végeztük. A 785 
nm hullámhosszú gerjeszt� fényt egy félvezet� diódalézer 
sugárforrás biztosította. A berendezésben a lézersugár egy 
megfelel� optikai tükör- és sz�r�rendszeren keresztül egy 
(mikrométeres felbontást biztosító) Olympus BXC-40 típusú 
optikai mikroszkópba jut. A sugár a mikroszkóp cserélhet� 
objektívein keresztül kerül a mintára. Vizsgálataink 
alkalmával 10x-os nagyítást alkalmaztunk, mellyel a lézer 
fókuszpontjának átmér�je  kb. 3,0 µm. A visszaszórt fényt 
ugyanez az objektív gy�jti össze, majd egy tükörrendszeren, 
köztük egy, a Rayleigh-szórást kisz�r� féligátereszt� tükrön 
keresztül egy optikai rácsra (1800 vonás/mm) bocsátja. A 
hullámhossz szerint felbontott fény egy CCD detektorra 
kerül.

5.2. Gyógyszertabletták analízise

Jelen tanulmányban két tabletta példáján bemutatjuk, hogy 
a kémiai térképezés és a korszer� adatelemzési (kemomet-
riai) módszerek ötvözésével el�zetes információ nélkül is 
felderíthet� a minták bels� szerkezete. Két gyógyszertárban 
kapható, Na-ibandronát hatóanyagot tartalmazó készít-
ményt (Bondronat® és Bonviva®, F. Hoffmann-La Roche 
Ltd., Svájc) hasonlítottunk össze úgy, hogy az elemzéshez 
semmilyen a priori információt nem használtunk fel. Az 
ellen�rzéshez felhasználtuk a tabletta kvalitatív összetéte-
lét, mely a betegtájékoztatóban megtalálható. A tabletták 
korpuszának (magjának) összetev�i: Na-ibandronát, laktóz-
monohidrát, mikrokristá-lyos cellulóz, polivinil-pirrolidon 
(PVP), keresztkötött PVP, sztearinsav, kolloid SiO2. Célunk 
annak felderítése volt, hogy az elvileg azonos ösz-szetétel�, 
de mégis eltér� gyártmányú tabletták megkülön-böztethet�k-
e egymástól. Az eredménynek a gyógyszer-hamisítványok 
vizsgálatában kiemelt jelent�sége van, különösen a magas 
színvonalon végzett hamisítás esetében.

5.2.1. Vizsgálati körülmények és kiértékelés módja

A vizsgálandó tablettákat félbevágtuk és vágott felülettel 
fölfelé a tárgyasztalra helyeztük. A vágott felületr�l 400 µm 
× 400 µm-es területen Raman-térképet készítettünk 10 µm-
es lépésközzel (térbeli felbontással). A spektrumok felvételét 
200-2000 cm-1 tartományban végeztük 28 s felvételi id�vel 
és pontonként 2 spektrum átlagolásával.

A térkép spektrumait el�ször alapvonal-korrekcióval és 
normálással korrigáltuk. A mintát teljesen ismeretlennek 
tekintettük, és nem használtuk fel a betegtájékoztatóban 
található, az alkotó komponensekre vonatkozó információt. 
A spektrumok statisztikus becslésére a 4.3.2.1.alfejezetben 
említett SIMPLISMA módszert alkalmaztuk, majd a becslés 
jóságát MCR-ALS iterációval (lásd ugyanott) � nomítottuk. 
A számításokat MatLAB 7.6 szoftverrel (MathWorks, USA) 
és PLS_Toolbox 5.5 kiegészít�vel (Eigenvector Research, 
USA) végeztük. A térkép spektru-mait ezután a klasszikus 
legkisebb négyzetek módszerével (CLS) modelleztük az 
így becsült „tiszta” spektrumok fel-használásával, ezáltal a 

térkép minden pontjában meghatá-roztuk a komponensek 
koncentrációit. A koncentrációkat a hely függvényében 
vizuálisan ábrázoltuk a Labspec 4.02 szoftver segítségével. 
A fentiek után ellen�rzésképpen a kiindulási komponensek 
referencia-spektrumainak felhasz-nálásával is elvégeztük a 
vizsgálatokat CLS módszert alkalmazva.

5.2.2. Eredmények

A 8. ábrán látható, hogy mindkét tabletta esetében öt 
komponens azonosítható az elvileg hét komponensb�l. Ez 
az eredmény nem meglep�, hiszen a keresztkötött és a nem 
keresztkötött polivinil-pirrolidon (PVP) Raman-spektruma 
a legapróbb részletekig megegyezik, illetve a kolloid 
szilícium-dioxid gyakorlatilag nem rendelkezik mérhet� 
Raman-spektrummal. A becsült spektrumok elhanyagolha-
tó mértékben különböznek a tiszta komponensekr�l felvett 
Raman-spektrumoktól.

8. Ábra. Bonviva (világosszürke) és Bondronat (sötétszürke) tabletták 
alkotó komponenseinek SIMPLISMA/MCR-ALS módszerrel becsült 
Raman-spektrumai összehasonlítva a referencia-spektrumokkal (fekete).

A becsült spektrumok segítségével ábrázolható a 
komponensek koncentráció-eloszlása. Négy komponens 
eloszlásának jellege nagyon hasonló a két tablettában (pl. 
a hatóanyagé, ld. 9. ábra), ellenben a PVP eloszlásában 
jelent�s különbség tapasztalható: a PVP elmosódó, homogén 
elrendez�dést mutat a Bonvivában, míg jól elkülönül� önálló 
szemcséket  alkot a Bondronatban.

A kép alapján szemmel látható különbséget számszer�en is 
alátámasztja a PVP egyes pontokban számolt koncentráció-
jának szórása (a Bonviva esetén 73%, míg a Bondronatnál 
149%). Az eredmény valószín�leg azzal magyarázható, hogy 
a PVP-t oldat formában vitték be a Bonviva készítménybe 
egy granulálási m�velet során, míg a Bondronat esetében 
a PVP-t szilárd formában adták a többi komponenshez. (A 
hatóanyag-koncentrációk szórásában is meg� gyelhet� némi 
különbség, de ez nem szigni� káns.)

E tanulmány szempontjából leglényegesebb szempont, 
hogy a priori ismeretek nélkül is megkülönböztethet� 
két hasonló készítmény, melyek csak egy technológiai 
lépésben különböztek egymástól. Így valószín�leg olyan 
hamisítványok azonosítására is mód nyílik, melyek kémiai 
összetételükben nem, csak gyártási technológiájukban (így 
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az alkotók térbeli eloszlásában) térnek el a valódi tablettáktól. 
Másik lehetséges alkalmazás annak megállapítása, hogy két 
illegális készítmény (hamisítvány vagy kábítószer) azonos 
kiindulási anyagokból és azonos technológiával (azaz 
ugyanabban a laborban) készült-e.

9. Ábra. Hatóanyag (A,B) és PVP (C,D) koncentráció-eloszlása a Bonviva 
(A,C) és Bondronat (B,D) tablettákban. Zárójelben az adott komponens 
egyes pontokban számított koncentrációinak relatív szórása látható.

6. Összefoglalás

Közleményünkben összefoglaltuk a kémiai térképezés 
felvételi módszereit és az eddig alkalmazásra került mate-
matikai adatelemzési módszereket. Számos példa bizonyítja 
a kémiai térképezés széleskör� alkalmaz-hatóságát a leg-
különböz�bb területeken. Saját kísérleteink azt bizonyítják, 
hogy Raman-térképezés és a priori információt nem igény-
l� modellezési módszerek (SIMPLISMA és MCR-ALS) öt-
vözésével apró különbségek is kimutathatók hasonló készít-
mények közt. Ez el�revetíti a módszer alkalmazhatóságát a 
gyógyszer-iparban és a b�nügyi vizsgálatok területén.
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Methods of vibrational chemical imaging and their 
evaluation with chemometric methods

Chemical imaging is a novel analytical tool based primarily on 
vibrational spectrometric methods. The aim of this study is to 
review the acquisition and evaluation methods of chemical images 
and to illustrate the applicability in counterfeit drug analysis.

A chemical image has a three-dimensional data structure with two 
spatial and one spectral dimension (Fig. 1). One way to obtain 
imaging data is point or line mapping, where a motorized stage 
is moving the sample step-by step and a spectrum is taken from 
an area of 1-10 µm2 after each step, until the whole surface is 
scanned (see Fig.2). Another way is to perform global imaging, 
where a large surface is illuminated, and the re� ected light is 
collected through an adjustable wavelength � lter, acquiring one 
image at a certain wavelength at a time. Multiple images at several 
wavelengths form the 3D hyperspectral image.

A chemical imaging experiment requires a spectrometer with an 
appropriate excitation source, imaging optics and a computer. A 
microscope is needed to perform point/line mapping. Advanced 
objectives are required for MIR/NIR mapping (diffuse re� ection or 
attenuated total re� ection, Fig. 3). The excitation source is diluted 
in the case of global imaging, and the re� ected light is directly 
collected on a couple-charged device (CCD) or focal plane array 
(FPA) detector. 

The main aim during sample characterization is to determine the 
spatial distribution of certain or all of the components. Univariate 
modeling (based on peak intensities, areas or ratios) is possible, 
but usually leads to inaccurate results due to the overlapping of 
bands of different components. Alternatively, several multivariate 
approaches can be found in the literature (Fig. 6). Since most 
of them were developed to evaluate two-dimensional data, the 
data cube has to be unfolded into a two-dimensional matrix by 
unfolding one spatial dimension (Fig. 5). Supervised methods 
can be applied if there is a priori information about the sample 
(e.g. the reference spectra of the pure components are available). 
Classical least squares (CLS) modeling is a direct method to 
estimate component concentrations with Equation (2) or pure 
spectra with Eq. (3). Partial least squares (PLS) is a factor-analysis 

based method providing more stable prediction even if the pure 
component spectra are highly overlapped. The spectra can be 
grouped with supervised classi� cation methods.

Unsupervised techniques are used when information about the 
analyte is sparse. The distribution of the components can be 
directly estimated with factor analysis methods such as principal 
component analysis (PCA), or the pure component spectra 
can be estimated with self-modeling curve resolution methods 
(SIMPLISMA, sample-sample 2D correlation analysis, MCR-
ALS). Grouping of spectra can be carried out in an unsupervised 
way with several clustering methods (Fig. 7).

In the present study the authors tested the applicability of Raman 
mapping and unsupervised chemometric methods in comparing 
two pharmaceutical tablets (with the same ingredients) without 
a priori information. The aim was to model the case of high 
quality counterfeits in which the ingredients are the same, but the 
manufacturing technology is different from the original (and its 
administration might lead to unforeseen consequences).

Raman mapping spectra were collected using a Horiba Jobin-Yvon 
LabRAM system coupled with an external 785 nm diode laser 
source and an Olympus BX-40 optical microscope. An objective 
of 10x magni� cation was used for optical imaging and spectrum 
acquisition. The spectral range was 200-2000 cm-1.

Two different products from the same manufacturer (Bonviva® and 
Bondronat®, F. Hoffmann-La Roche, Switzerland) were compared. 
Their composition is shown in Table 1. The tablets were milled 
and cores were scanned on an area of 400 mm x 400 m with 10 
mm spatial resolution. Raman maps were evaluated with MCR-
ALS method (initial guesses were obtained with SIMPLISMA 
algorithm).

Fig. 8 shows that the spectrum estimation with MCR-ALS is 
very accurate, thus, so is the estimated distribution of spectral 
“concentration” (compared to CLS). As Fig. 9 shows, the two 
products  can be distinguished from each other based on the 
distribution of PVP. In conclusion, it was shown that Raman 
mapping and chemometric algorithms provide a good combination 
for the analysis of unknown pharmaceutical products.


