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智能算法辅助SERS环境痕量污染物检测进展
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摘 要 |环境水体中痕量污染物具有浓度低、组分复杂和基质干扰明显等特点，复杂SERS光谱的可靠解析成为快速
检测中的关键问题。本文围绕智能算法辅助SERS环境检测，梳理机器学习、深度学习及迁移学习在污染物
识别、浓度预测和多组分解析中的应用，并比较不同方法的适用边界。现有研究表明，PCA、SVM、RF、
PLSR及CNN等方法可利用全谱信息改善分类和定量分析，基于纯组分光谱的迁移策略也有望减少混合样本
建库需求，但真实基质、基底与仪器差异、数据泄漏及模型泛化仍限制实际应用。智能算法能够拓展SERS
复杂光谱分析能力，后续需加强标准化数据获取、独立外部验证、未知类拒识及便携筛查与实验室确证的衔
接。
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1引言

环境水体中的农药、抗生素、染料和多环芳烃
等污染物往往以低浓度、多组分形式存在，其迁移
转化和长期暴露效应使水质监测既要关注检测灵敏
度，也要兼顾复杂基质中的识别可靠性[ 1 - 2 ]。气相
色谱、液相色谱及其与质谱联用技术仍是确证分析
的重要手段，但样品萃取、净化和富集过程通常耗
时[ 3 ]。因此，现场筛查和污染热点定位仍需要能够
快速提供分子信息的补充技术。

表面增强拉曼散射（ surface-enhanced Raman
scattering，SERS）借助金、银等纳米结构附近的局
域电磁场放大拉曼信号，同时保留分子振动指纹，
具有用样量小、响应快和适于多目标识别的特点[ 4 -

6 ]。但基底热点分布、分子竞争吸附、荧光背景以
及仪器和批次差异均会改变谱峰强度或形状，多种
污染物共存时的峰重叠又会削弱人工选峰和单峰校
准的稳定性。

智能算法的作用由此落在光谱解释环节：利用
全谱变量完成类别判别、浓度回归或混合组分解
析，而不是替代SERS基底与实验过程。PCA、
SVM、RF和PLSR适合样本量有限、变量共线明显
的光谱数据；CNN等深度模型则可从原始或轻度预
处理光谱中学习局部谱形特征[ 7 - 8 ]。

随着检测对象由单一污染物转向多组分体系，
常规监督学习需要覆盖大量组分组合和浓度比例。
Tan等[ 9 ]提出的迁移学习辅助SERS框架仅以纯化合
物光谱训练随机森林模型，再识别并定量未参与训
练的混合物，为减少混合样本建库需求提供了方法
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思路；但其受控肉碱体系仍需在环境污染物和真实
水样中进一步验证。

本文围绕SERS环境污染检测中的光谱获取、智
能分析和结果验证，综述传统机器学习、深度学习

及纯组分迁移方法在定性识别、定量预测和多组分
解析中的应用，并讨论数据标准化、模型泛化、解
释性及便携检测等问题，整体研究框架见图1。

图1 智能算法辅助 SERS环境痕量污染物检测的研究框架

2 SERS环境污染检测基础及智能分析流

程

2.1 SERS检测原理与优势

拉曼散射记录分子振动引起的非弹性散射光，
可提供分子结构信息，但散射截面较小，常规拉曼
对痕量组分的响应有限[ 1 0 ]。Fleischmann等[ 1 1 ]在粗
糙银电极上观察到吸附吡啶的强拉曼信号，随后研
究确认其来源涉及金属纳米结构诱导的表面增强效

应[ 1 1 - 1 2 ]。
SERS通常由电磁增强和化学增强共同贡献。入

射光激发金属纳米结构的局域表面等离激元共振，
在纳米间隙、尖端等位置形成高强度局域场；吸附
分子与金属表面的电荷转移还可能改变分子极化率
[ 1 2 - 1 3 ]。其中，电磁增强一般是主要贡献，两类增
强机制如图2所示。

这一机制使SERS兼具痕量响应和振动指纹信
息，适合农药、抗生素、染料及疏水性有机物的快
速筛查[ 4 - 6 ]。但基底和基质差异会造成SERS信号波
动，限制不同样品之间的直接比较。

图2 SERS电磁增强与化学增强机制示意图
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2.2 SERS环境污染检测与数据分析流程

SERS环境污染检测与数据分析流程如图3所
示，可概括为水样采集与前处理、目标物富集或选
择性捕获、SERS基底作用、光谱采集、数据质控与
预处理、模型推断以及结果复核。

低浓度水样通常需要适当的前处理或基底富
集，使目标分子接近热点区域。光谱采集阶段应保

持主要采集参数一致，并记录必要的基底和质量控
制信息。

原始光谱常含荧光基线、宇宙射线尖峰、随机
噪声和强度漂移。基线校正、平滑和归一化等预处
理可以改善建模条件，但预处理参数应仅依据训练
数据确定，并原样用于验证集和外部样品[ 1 4 ]。

分类模型输出类别，回归模型预测浓度，开放
集分析还应允许输出“未知”或“超出适用域”。

图3 智能算法辅助 SERS环境污染物检测与分析流程

2.3 SERS智能分析的主要任务

定性识别关注样品中是否存在目标物及其类
别。单一特征峰在背景变化或结构相近化合物之间
可能缺乏唯一性，因此分类模型通常利用峰位、峰
形和相对强度的组合信息。

定量预测需要建立全谱响应与浓度之间的校准
关系。热点分布和竞争吸附会使峰强度偏离简单线
性关系，因此常需利用全谱多变量信息建模，其有
效范围仍受训练浓度、基底和基质约束。

多组分解析同时涉及组分识别和含量估计。混
合光谱并不总是纯组分光谱的线性叠加，组分间可
能竞争热点或改变吸附构型。由此形成两类路线：
一类直接采集大量混合样本训练模型，另一类尝试

复用纯组分知识并向混合体系迁移，后者有助于减
少混合训练数据需求。

2.4环境对象与证据层级

环境SERS研究涉及农药、抗生素、染料及芳香
族污染物等对象。不同污染物的富集和吸附特性存
在差异，检测模型通常需要针对具体对象建立和校
准。

算法证据需区分配制样品、真实水样加标和天
然污染水样：前者用于验证方法可行性，后两者更
接近实际基质和监测应用。相关拉曼研究或受控混
合体系可提供方法参考，但不能直接代表环境水样
检测性能。典型环境污染物的SERS检测特点及主要
智能分析需求见表1。

表1 环境典型污染物类型及其 SERS智能分析需求

对象类型 典型对象 SERS检测特点 智能分析需求

农药 福美双、有机磷农药等 痕量响应较强，但基质和吸附差异明
显 类别识别、浓度预测

抗生素 环丙沙星、多西环素、
左氧氟沙星等 结构相近、混合谱峰易重叠 多类别识别、混合比例估计

染料及工业有
机物 亚甲蓝、台盼蓝等 拉曼特征较丰富，但共存物可能竞争

吸附 分类、定量及未知类检测

多环芳烃 菲、荧蒽等 疏水性强、在水中富集和重复性控制
较难 变量筛选、非线性定量

复杂混合体系 多种污染物共存 峰重叠、竞争吸附和未知干扰并存 组分识别、定量解混、未知类拒识
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3传统机器学习辅助SERS环境污染检测

传统机器学习承担着从SERS光谱到类别或浓度
结果的转换。SERS光谱通常具有变量维数高、相邻
波数强相关、样本量相对有限以及基底和基质引入
非线性波动等特征。针对这些特点，主成分分析
（ PCA）主要用于探索性降维，支持向量机
（SVM）和随机森林（RF）可用于分类或非线性回
归，偏最小二乘回归（PLSR）则常用于共线全谱数
据的定量建模[ 7 , 1 6 - 1 9 ]。

3.1主成分分析（PCA）

主成分分析（Principal Component Analysis，
PCA）通过线性变换将原始高维变量投影到少量相
互正交的主成分，以降低数据维度。对于波数变量
高度相关的SERS光谱，PCA可用于观察样本聚类趋
势、识别异常光谱并压缩后续监督模型的输入变量
[ 7 ]。但PCA的优化目标是解释数据方差，而不是最
大化污染物类别或浓度的预测能力，因此不宜将得
分图上的表观分离等同于分类准确率。

Huang等[ 2 0 ]以废水中加标喹啉为对象比较了两
类金纳米结构SERS基底，并利用PCA和机器学习分
析目标物与干扰物光谱。商业金纳米柱基底在纯水
中的检出限为1.15 μg/L，但在废水中受非目标分子
干扰，其检出限恶化至97.5 mg/L。该结果说明PCA
和多变量预测模型能够辅助揭示和利用光谱差异，
却不能从根本上补偿基底选择性不足。

3.2支持向量机（SVM）

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）
通过寻找最大间隔超平面完成分类，并可借助核函
数表示非线性决策边界[ 1 7 - 1 8 ]。其结构风险最小化
思想适合处理SERS研究中常见的高维、小样本问
题；用于定量任务时，可采用支持向量回归建立全
谱特征与浓度之间的非线性关系。

Weng等[ 2 1 ]比较了稻田水中3种农药的多种分类
与回归模型。其中，SVM对phosmet的定量结果最
佳，验证集R²为0.99952，而另外两种农药的最佳模
型为PLSR，说明模型性能会随目标物和任务而变
化。

3.3随机森林（RF）

随机森林（Random Forest，RF）通过对训练样
本和候选变量进行随机抽样构建多棵决策树，并以
投票或平均获得分类、回归结果[ 1 9 ]。该方法能够描
述光谱变量与目标响应之间的非线性关系，对变量
缩放要求较低，并具有一定的抗噪性和变量筛选能
力。

Guo等[ 2 2 ]采用Ag纳米颗粒SERS结合RF模型定
量分析水中的菲和荧蒽，并比较了光谱预处理组合
及互信息变量筛选的影响。研究共制备31个PAH样
品，菲和荧蒽模型在预测集上的R²分别为0.9780和
0.9770。该工作支持RF用于PAH非线性全谱定量，
但31个配制水样不足以代表真实环境条件。

3.4偏最小二乘回归（PLSR）

偏 最 小 二 乘 回 归 （ Partial Least Squares
Regression，PLSR）通过提取同时解释光谱矩阵和
浓度响应的潜变量，在降维过程中建立定量关系，
适合处理SERS全谱变量多、共线性强的问题[ 1 6 ]。
与单一特征峰校准相比，PLSR能够综合多个谱带的
信息，但其校准关系通常受训练浓度、基底和基质
范围限制。

在稻田水农药研究中，PLSR分别对fonofos和
sulfoxaflor获得最佳定量结果，验证集决定系数分别
为0.99914和0.99970[ 2 1 ]。Weng等[ 1 5 ]还将波数选择
与PLSR结合，用于thiram的SERS定量分析[ 1 5 ]。

3.5方法比较与评价

从已有环境SERS研究看，算法适用性更多由任
务类型和光谱数据结构决定，而不是由模型复杂度
决定。PCA主要用于观察样本分布和压缩高维变
量；在类别判别或非线性回归中，SVM和RF具有更
直接的建模作用；对于共线性明显的全谱定量，
PLSR仍是常用方法。不同模型的比较应基于一致的
数据划分和评价指标。

Sahin等[ 2 3 ]将纸基Ag纳米颗粒柔性SERS基底与
机器学习结合用于农药水溶液区分，但相关验证仍
停留在配制体系。上述传统机器学习方法的适用任
务、优势及主要局限汇总见表2。

表2 传统机器学习方法在 SERS分析中的比较

方法 适用任务 优势 主要局限

PCA 探索性降维、聚类观察、异常识别 直观，可缓解变量共线 最大化总体方差而非类别或浓度预测能力

SVM/SVR 高维小样本分类、非线性定量 小样本条件下具有较强建模能力 对缩放、核函数和参数选择敏感

RF 非线性分类、回归、变量筛选 对变量缩放不敏感，可给出变量重
要性 小样本和同源重复谱条件下仍可能过拟合

PLSR 共线全谱定量 结构简洁，适合光谱校准 校准范围外不宜外推，潜变量数需严格选择
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4深度学习辅助SERS环境污染检测

深度学习通过多层非线性变换从光谱中自动学
习特征表示，能够减少对人工选峰和手工特征设计
的依赖[ 8 , 1 4 ]。对于峰形重叠、背景波动明显的SERS
数据，卷积神经网络（CNN）可提取局部谱带模
式，全连接深度网络可联合完成分类和回归，注意
力机制则有助于建立不同波数区域之间的全局联
系。

4.1卷积神经网络（CNN）

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）利用共享卷积核扫描一维光谱，在相邻波数
范围内提取峰位、峰宽和相对强度等局部特征，并
通过多层组合形成更高层次的判别表示。相较于将
少数人工选择峰作为输入，CNN可以利用更完整的
谱形信息[ 2 4 - 2 5 ]。

Li等[ 2 6 ]构建深度学习SERS平台用于环境水中6
种有机磷农药检测。ResNet模型分类准确率超过
96%，浓度等级预测准确率超过92%，并在农田水、
河水和鱼塘水加标实验中完成目标物识别。

Yuan等 [ 2 7 ]针对环丙沙星、多西环素和左氧氟
沙星混合水溶液，提出CNN与非负弹性网络（NN-
EN）结合的分析框架：CNN负责混合物类别识别，
NN-EN负责组分比例定量。CNN识别准确率为
98.68%。需要限定的是，其核心实验采用已知抗生
素配制体系，尚不能代表未知天然水样。

后续研究进一步将该框架用于4个采样点采集的
市政湖水加标样品，并用NN-EN预测混合抗生素的
组分比例[ 2 8 ]。这一工作提高了环境基质真实性，但
仍属于目标种类已知条件下的定向分析，与开放世
界中的未知污染物识别存在差距。

4.2 LSTM及序列建模的适用边界

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，
LSTM）通过门控结构保持或遗忘序列信息，可缓解
传统循环神经网络的梯度消失问题[ 2 9 ]。SERS光谱
沿波数轴具有有序结构，但它并非随时间演化的典
型时间序列。因此，将LSTM用于SERS时，应证明
长程序列建模相较于一维卷积、全连接网络或传统
回归确有增益，而不能仅因数据是一维数组就机械
套用。

目前直接面向环境污染物SERS检测且具有真实
水样验证的LSTM研究明显少于CNN，其在环境
SERS中的适用性仍需更多直接证据支持。

4.3 CNN-LSTM融合模型

CNN-LSTM通常先以卷积层提取局部峰形特

征，再将压缩后的特征序列输入LSTM以建模较远谱
区之间的关系。这种结构在理论上能够结合局部模
式识别和序列依赖建模，但参数量和训练复杂度也
随之增加。

4.4全连接深度网络与未知类检测

Zhou等 [ 3 0 ]基于AgNP-ZnONR-SNF复合薄膜构
建混合SERS数据，并采用全连接网络与KNN进行定
性、定量及分布外识别。模型定性和浓度等级分类
准确率分别为92.3%和90.8%，未知类识别灵敏度为
80%、特异度为89.3%。

该工作将未知类检测纳入SERS分析，但化学样
品由蒸馏水配制，且未知类样品包含细菌，尚不能
代表天然水体中结构相近的未知有机污染物。

4.5注意力机制与Transformer

Transformer通过自注意力机制直接计算不同输
入位置之间的关联，在理论上有利于捕捉相距较远
的谱带组合[ 3 1 ]。然而，Transformer通常需要较大的
数据规模和严格正则化，而环境SERS数据常受样本
量有限、仪器差异和基底批次漂移制约。目前其在
环境水体SERS中的直接原始证据仍较有限。不同深
度学习模型的现有证据及环境应用边界汇总见表3。

表3 深度学习方法的证据基础与环境应用边界

模型 现有环境 SERS证据 当前边界

CNN
已有配制体系及真实水样

研究 [ 2 6 - 2 8 ]
需防止重复光谱泄漏，并开

展跨基质验证

LSTM
真实环境水样直接证据相

对有限
光谱并非典型时间序列，需
证明相对 CNN的增益

CNN-LSTM
环境 SERS系统验证仍不

足
参数较多，需与简单基线及

消融实验比较

全连接深度
网络

已有水中有机物和未知类
检测探索[ 3 0 ]

天然水体及结构相近未知物
验证不足

Transformer
环境水体 SERS直接证据

较少
数据、计算和外部验证成本
较高，尚属发展方向

综上所述，深度学习提升了SERS光谱自动特征
学习和混合体系解析能力，其中CNN及深度全连接
网络已有环境水样或水溶液研究支撑 [ 2 6 - 2 8 , 3 0 ]；
LSTM、CNN-LSTM和Transformer在环境SERS中的
直接证据相对有限，更适合作为待验证的发展方
向。

5迁移学习驱动的SERS环境多组分智能

检测

当检测对象由单一污染物扩展到复杂混合体系
时，监督模型通常需要覆盖不同组分组合和浓度比
例的训练数据。若候选物数量增加，组合空间会快
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速扩大，而SERS基底制备、配样和重复测量的成本
使穷举式数据采集难以实现。迁移学习的核心价值
在于复用源任务中获得的特征或模型，使其适应相
关目标任务。

Tan等[ 9 ]提出了一种仅用纯组分SERS光谱解析
未知混合物的两阶段框架。该研究对象为结构相近
的肉碱类生物标志物，而非环境污染物，其价值主
要在于为减少混合体系训练数据需求提供方法学思
路。

5.1环境复杂样品中的数据与分布挑战

环境水样除具有多组分组合问题外，基质、基
底和仪器变化还会造成光谱分布偏移，因此实验室
标准光谱与真实水样光谱并不天然属于相同分布。

传统封闭集分类通常假定测试样品只包含训练
阶段已知类别，但真实环境样品可能含有训练库外
物质或非目标干扰物。若模型被迫在已知类别中输
出一个结果，就可能产生高置信度误判。多组分环
境检测因此至少包含三个相互关联的问题：候选污
染物是否存在、已识别组分的含量或比例是多少，
以及样品是否超出模型适用范围。

5.2基于纯组分光谱的两阶段自适应迁移框架

Tan等 [ 9 ]选择L-carnitine（L-car）、O-acetyl-L-

carnitine（O-car）、propionyl-L-carnitine（P-car）和
butyryl-L-carnitine（B-car）4种结构相近的肉碱分子
作为模型体系。研究通过Ag纳米立方体修饰金电极
开展电化学SERS测量，外加负电位有助于增强和区
分这些光谱相似分子的振动特征。

为明确Tan等[ 9 ]所称“迁移学习”的含义，可从
源域、目标域、源任务、目标任务及知识复用方式
进行说明。该研究以4种纯肉碱SERS光谱作为主要
训练数据，可视为源域；未参与训练的二元、三元
和四元混合物光谱构成目标域[ 9 ]。第一阶段的源任
务是利用纯组分与空白光谱训练单组分随机森林分
类器，目标任务是在混合谱中判断相应组分是否存
在；第二阶段的源任务是利用纯组分间的谱学差异
建立组合模型，目标任务则是估计混合物中各组分
的摩尔比例和浓度[ 9 ]。因此，该框架中的“迁移”
主要体现为纯组分谱学判别特征及已训练随机森林
模型向混合光谱分析任务的复用，而非典型深度学
习中的参数迁移与目标域微调。

该框架包含顺序执行的两个阶段。第一阶段建
立4个单组分随机森林分类器（RF-C），分别区分
单一肉碱与空白样品，再将纯组分中学习到的分子
特异性特征用于判断未知混合谱中相应组分是否存
在。完成组分识别后，系统根据第一阶段输出选择
第二阶段的相应模型[ 9 ]。其两阶段识别与定量流程
如图4所示。

图4 基于纯组分 SERS光谱的未知混合物两阶段识别与定量框架

第二阶段不需要预先采集大规模混合训练集。
针对4种肉碱可能形成的6种二元组合、4种三元组合
和1种四元组合，研究者共建立11个多组分RF分类
器，这些模型仍仅使用纯肉碱光谱训练，并利用模
型输出概率估计未知混合物中各组分的摩尔比例和
浓度[ 9 ]。

模型并非依赖单一特征峰，而是综合峰强、峰
位和峰形等多个光谱特征形成“特征条码”。

5.3盲测设计、性能与适用边界

研究使用11种未知二元、三元和四元肉碱混合
物验证框架，共包含550条未参与训练的SERS光谱
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[ 9 ]。结果显示，框架实现100%的组分识别准确率，
平均定量误差小于3%。

原文以含L-car、O-car和B-car的未知三元体系说
明顺序决策的必要性：第一阶段识别存在组分并排
除P-car，第二阶段再调用对应三元模型预测比例；
若直接使用四元模型，则会错误预测少量P-car[ 9 ]。
因此，该方法的优势来自“先识别、后选择组合模
型并定量”的自适应流程，而不仅是随机森林算法
本身。

尽管结果具有方法学意义，其外推边界仍需明
确。首先，4种肉碱共享相似骨架，实验也基于受控
的电化学SERS平台，真实水样中污染物的吸附和光
谱响应可能更加复杂。其次，研究的候选范围仅包
含4种预定义肉碱，所谓“未知混合物”是组成和比
例未知，并不等同于数据库外未知物的开放集检
测。模型也尚未在天然环境水样、不同基底或不同
仪器之间验证。

5.4面向环境水体检测的可实施路线

若将上述框架用于环境水体，候选污染物数据
库除标准谱图外，还需要覆盖不同浓度、基底批次

和真实水样中的基质变化。在候选污染物范围明确
后，可先利用纯组分模型判断目标物是否存在，再
根据识别结果选择相应的定量模型；对于训练库之
外的样品，还需结合置信度和适用域判断保留拒识
空间。据此，可将智能SERS环境检测的验证证据概
括为表4所示的四个层级。

表4 智能 SERS环境检测的四级验证体系

层级 样品类型 可支持的结论

Ⅰ 纯水或缓冲液标准体系 原理和方法可行

Ⅱ 人工多组分混合体系 受控混合体系适用

Ⅲ 不同来源真实水样加标 真实基质中具有应用潜力

Ⅳ 天然污染水样 支持实际筛查或监测应用

Wang等 [ 3 2 ]采用Cycle-GAN实现不同拉曼仪器
间的光谱映射，为跨仪器光谱对齐提供了方法参
考。为进一步比较已有研究的检测对象、智能分析
任务及验证深度，代表性智能SERS环境检测研究汇
总见表5。

表5 代表性智能 SERS环境检测研究汇总

代表研究 检测对象与样品 算法与任务 代表性结果 验证层级及主要边界

Weng等[ 2 1 ] 3种农药；稻田水 KNN、SVM、PLSR等；
分类与定量

KNN分类准确率100%；
phosmet的 SVM 定量 R

²V=0.99952

Ⅲ—Ⅳ；目标物为预定义
农药

Guo等[ 2 2 ] 菲、荧蒽；配制水样 RF；定量预测 两种 PAHs预测集 R²分
别为0.9780、0.9770

Ⅰ；样本量较小，缺乏真
实水样验证

Li等[ 2 6 ] 6种有机磷农药；农田水、河
水、鱼塘水

深度学习；分类及浓度等
级预测

分类准确率>96%，浓度
等级准确率>92%

Ⅲ；主要为已知目标物加
标检测

Yuan等[ 2 8 ] 3种抗生素混合物；市政湖水 CNN+NN-EN；识别与比
例定量

在4个采样点湖水中实现
混合比例预测 Ⅲ；候选组分预先已知

Zhou等[ 3 0 ] 水中有机污染物；蒸馏水体
系

全连接网络、KNN；分
类、定量及未知类识别

定性准确率92.3%，未知
类灵敏度80%

Ⅰ—Ⅱ；未知类验证与天
然环境仍有差距

Huang等[ 3 8 ] 5种磺胺类抗生素及混合物；
实际水样

MLP+数据增强；多类别
识别

实际水样准确率93%，并
以 LC-MS验证

Ⅲ—Ⅳ；跨基底、跨仪器
验证仍不足

6挑战与未来发展趋势

环境监测中的实际误差同时受到样品前处理、
污染物富集、基底状态、仪器响应和数据划分方式
等因素影响，因此模型准确率并不能单独代表完整
检测方法的可靠性。

6.1 SERS数据与实验流程标准化

SERS信号易受纳米结构、热点分布和分析物吸
附状态影响，同一基底表面的均匀性并不代表批次
间重现性。Bell等[ 3 3 ]指出，定量SERS还应设置独立

验证，并结合回收率和预测误差评价分析性能[ 3 3 ]。
Fornasaro等[ 3 4 ]组织15个实验室开展多仪器定量

SERS协作研究，直接评价方法的重现性和真度。结
果表明，单一实验室内的重复性不能直接代表跨仪
器或跨实验室条件下的稳定性。

光谱预处理应保持一致。Bocklitz等[ 3 5 ]发现，
物理意义上合理的预处理组合未必都能获得稳定模
型，因此相关参数应在训练阶段确定并固定用于验
证。环境SERS数据库还应保存原始光谱及样品来
源、基底批次和主要采集条件。

6.2模型泛化、数据泄漏与适用域
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SERS研究常以光谱条数表示数据量，但模型泛
化更取决于独立样品、基底和实验批次数。若同一
样品或基底的重复谱被随机分入训练集和测试集，
背景及批次特征会同时出现在两侧，造成数据泄

漏。Guo等 [ 3 6 ]在拉曼化学计量学流程中也强调训
练、验证、测试划分及外部验证对模型可靠性的影
响。两种数据划分方式的差异如图5所示。

图5 SERS光谱错误随机划分与样品级分组验证对比
模型测试应保证配样和基底相互独立，并进一

步考察实验日期、基底批次和水样来源变化造成的
性能差异。对于明显偏离训练分布的样品，允许输
出“不确定”或“未知”比强制归入已知类别更符
合实际检测需求。

真实基质偏移可能远大于算法之间的性能差
异。Huang等[ 2 0 ]的废水研究表明，复杂基质能够显
著恶化SERS检测性能，说明非目标物竞争吸附和基
底选择性仍可能成为限制因素。

Wei等[ 3 7 ]利用去离子水中的As³⁺ 响应数据预
训练一维CNN，再以少量加标二级处理污水数据进
行迁移微调，最终用于未经加标的原始污水，并以
92%的准确率判断As³⁺ 水平是否低于WHO推荐限
值。该结果表明迁移学习可减少模型适应新基质所
需的数据，但其SERS信号来自大肠杆菌受重金属胁
迫后的代谢响应，属于间接传感，不能等同于污染
物分子的直接SERS指纹检测。

跨仪器和跨实验室稳定性是另一类外部泛化问
题。Fornasaro等 [ 3 4 ]通过15个实验室参与的多仪器
SERS研究直接考察了跨实验室重现性。目前在同一
环境污染物智能SERS体系中同时完成跨水样、跨基
底和跨仪器验证的研究仍较少。

6.3 AI模型解释性与分析可信度

热图、注意力权重或变量重要性主要反映统计
关联，不能单独作为化学解释。模型关注区域还需

对应稳定的目标物谱带，并结合振动归属和干扰实
验判断；若模型主要利用背景、批次或仪器噪声完
成预测，其实际价值仍有限。

Tan等[ 9 ]将RF特征重要性与实验光谱和DFT振
动分析结合，Yuan等[ 2 7 ]使用SHAP比较CNN关注区
域与抗生素特征峰的关系，均提供了将模型归因与
光谱信息结合的思路。但这类统计归因仍需通过光
谱归属和独立对照实验验证。

6.4智能便携环境检测

便携式拉曼仪器与柔性、纸基SERS基底为环境
现场筛查提供了硬件基础。Li等[ 2 6 ]已在农田水、河
水和鱼塘水加标实验中验证深度学习辅助多种有机
磷农药识别；Huang等[ 3 8 ]进一步采用SERS与多层感
知机在多种实际水样基质中开展5种磺胺类抗生素及
其混合物识别，经数据增强后识别准确率达到
93%，并以LC-MS验证实际样品结果。

实际部署仍需保留波数校准、信噪比和异常信
号等质量控制，并将超出适用域或预测不确定的样
品转入实验室确证。便携SERS-AI更适合快速筛
查，而LC-MS/MS、GC-MS等方法承担确证；现场
应用还需考虑检测时间、耗材成本和基底稳定性。
相关现场筛查、实验室确证及未来发展路线如图6所
示。
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图6 智能 SERS现场筛查、实验室确证及未来发展路线

7结论

SERS依托金属纳米结构产生的局域场增强，可
在痕量污染物检测中获得具有分子特征的振动光
谱；智能算法则主要用于复杂谱图的信息提取和结
果判读。已有研究表明，传统机器学习和部分深度
学习方法可用于污染物分类、浓度预测及混合体系
分析，但其实际性能仍受样品、基底及测量条件影
响，不能仅以模型内部准确率评价检测能力。Tan等
[ 9 ]基于纯组分SERS光谱构建两阶段迁移框架，表明
纯组分中获得的分子特征可在一定条件下用于未参
与训练的混合体系分析，为减少混合样本建库需求
提供了方法思路。但该研究仍基于受控肉碱体系，
其“未知”属于预定义候选库内的组成未知，面向
真实环境污染物的适用性仍需进一步验证。

面向实际环境监测，仍需进一步加强真实水样
和变化实验条件下的验证，并提高模型对未知样品
的识别能力。随着数据和验证体系逐步完善，智能
算法辅助SERS有望进一步拓展其在环境水体痕量污
染物检测中的应用。
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Research Progress on Intelligent Algorithm-Assisted Surface-
Enhanced Raman Spectroscopy for Environmental Trace Pollutant

Detection

Zhou Tianyu，You Chunxia*

School of Physics and Electronic Engineering, Jiangsu Normal University, Xuzhou 221116

Abstract: Trace pollutants in environmental waters are often present at low levels and in complex mixtures,
while matrix interference can further complicate the interpretation of SERS spectra. This paper reviews the use
of intelligent algorithms for SERS-based environmental analysis, focusing on pollutant identification,
concentration estimation, and multicomponent spectral analysis. Machine-learning methods such as PCA,
SVM, RF, and PLSR, together with CNN-based deep learning, have been used to extract information from full
spectra and improve qualitative and quantitative analysis. More recent studies have also explored models
trained on spectra of individual compounds and then applied to mixture analysis, offering a possible way to
reduce the experimental burden of preparing large numbers of mixed samples. Despite these advances, matrix
effects, variations among SERS substrates and instruments, data leakage, and limited generalization still
restrict practical use. Improving data standardization, external validation, unknown-class rejection, and the
connection between portable screening and laboratory confirmation will be important for developing more
reliable intelligent SERS methods for environmental detection.
Keywords: Surface-enhanced Raman spectroscopy; Environmental trace pollutants; Machine learning;
Deep learning; Transfer learning
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