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智能算法在多环芳烃检测中的研究进展
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摘 要 |多环芳烃（PAHs）具有环境持久性、生物富集性及潜在致癌风险，痕量快速准确检测PAHs对环境监测与风
险评估具有重要意义。针对PAHs光谱检测中谱峰重叠、结构相似、基质干扰及低浓度信号波动等问题，综
述智能算法在PAHs分类识别、浓度预测和混合组分分析中的研究进展。介绍了机器学习和深度学习在PAHs
检测中的研究进展，分析了不同算法在学习机制、数据依赖性、光谱特异性和跨基质泛化能力等方面的本质
差异及对PAHs智能检测的准确性、稳健性和现场应用能力。进一步分析PAHs智能检测的关键瓶颈与研究路
线，为算法选择和现场应用提供参考。未来将加强标准化数据集构建、跨域迁移及模型适用性研究，提高
PAHs智能检测的可靠性、可解释性及复杂场景适应能力。
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1引言

多环芳烃（Polycyclic aromatic hydrocarbons，
PAHs）是由两个及以上苯环组成的疏水性持久污染
物，具有化学稳定性高、环境滞留时间长和易发生
生物富集等特征[ 1 - 4 ]。如图1所示，PAHs主要来源
于煤炭、石油及其他有机物的不完全燃烧，通过大
气沉降、地表径流和工业排放等途径进入水体、土
壤、沉积物及生物体，对生态与人体健康造成潜在
风险[ 5 - 9 ]。PAHs具有致癌性、致突变性，部分高环
（≥4环）组分在体内代谢后生成更具致癌活性产
物，可诱发DNA损伤并干扰细胞结构与生理功能
[ 1 0 - 1 1 ]。因此，快速、准确且高灵敏的痕量PAHs检

测技术对环境污染进行早期预警、风险评估与精准
治理具有重要意义。

图1 多环芳烃来源[作者自绘]

Figure 1 Sources of PAHs[Illustrated by the author]
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目前，PAHs检测方法主要包括气相色谱 [ 1 2 -

1 3 ]、高效液相色谱[ 1 4 - 1 5 ]、气相色谱-质谱[16-17]和
荧光光谱法[18]。这些方法在实验室条件下具有较高
的定性和定量能力，但通常需要萃取、净化、浓缩
和分离等前处理步骤，难以同时满足快速检测、低
成本分析和现场应用需求。表面增强拉曼光谱
（Surface Enhanced Raman Scattering，SERS）[ 1 9 ]是
一种具有高灵敏度和分子指纹特征的拉曼增强技
术，用于目标分子的结构识别，可在较短时间内获
得清晰谱峰信息，为痕量PAHs快速检测提供了新的
技术手段。

尽管SERS显著增强PAHs的特征拉曼信号，但
在实际检测中仍受到谱峰重叠、分子结构相似、基
底吸附取向差异以及信噪比不足等因素影响，导致
传统方法难以实现稳定的识别分类与定量[20]。人工
智能算法通过降维、判别建模和端到端特征学习提
升复杂光谱分析能力，在PAHs的分类识别与浓度回
归预测中发挥关键作用，其技术演进由“人工特征
工程与浅层模型”向“自动特征学习与深层网络”
递进。因此，本文阐述了传统机器学习主要包括支
持向量机[ 2 1 ]、随机森林[ 2 2 ]、偏最小二乘回归[ 2 3 ]等
研究现状，探讨卷积神经网络[ 2 4 ]、长短期记忆网络
[ 2 5 ]和注意力机制[ 2 6 ]等深度学习算法性能和应用以
及未来发展趋势。

2传统机器学习模型

机器学习于1956年由Arthur Samuel首次提出
[ 2 7 ]，是计算机训练大量的输入数据并对其建模，再
将新数据输入到模型中，通过优化模型参数对新数
据进行预测或分类 [28]。常用算法有支持向量机
（ Support vector machine,SVM ） 、 随 机 森 林

（Random forest,RF）及偏最小二乘回归（Partial
least squares regression, PLSR）等。传统机器学习通
过光谱预处理、特征提取及监督建模，建立PAHs光
谱信息与物质类别或浓度之间的映射关系，是光谱
智能分析的重要技术路径。

2.1主成分分析

主成分分析（ Principal component analysis，
PCA）是通过正交变换将原始高维变量压缩为少数
主成分，并使前几个主成分保留数据的总体变异信
息[ 2 9 - 3 0 ]。在PAHs检测中，PCA通常用于压缩高维
光谱、减少变量共线性、识别异常样本并观察样品
之间聚类趋势 [ 3 1 - 3 2 ]。因此，PCA通常作为后续
LDA、SVM或回归模型的前置步骤。

Chen等[ 3 3 ]利用碳量子点复合薄膜产生交叉响应
指纹，结合PCA和LDA实现了16种PAHs的识别和定
量，分类准确率为100%，最低检测限达到57 nM，
表明PCA能够综合不同传感单元和激发条件下的响
应差异，适合处理交叉响应型传感阵列数据。
Ghohestani等[ 3 4 ]进一步将纸基微流控荧光阵列、智
能手机成像与PCA-LDA相结合，通过压缩RGB多变
量信息实现10种PAHs的便携式识别，训练集准确率
为 100%，在 5.0 mg/L条件下交叉验证准确率为
93%，体现了PCA在低成本现场检测中的应用潜
力。Wang等[ 3 5 ]通过Au与聚离子液体（PIL）纳米碗
组装作为基底，并结合PCA和SVM算法，在真实河
水中实现结构相近PAHs及其二元、三元混合物的稳
健区分，如图2所示。该模型准确率达到100%，且
二元混合物的主成分空间距离与组分摩尔比呈显著
线性关系（R2=0.998），表明该模型具有良好的混
合组分识别与比例表征能力。

图2 SERS传感器中机器学习算法应用[ 3 5 ]

Figure 2 Applications of machine learning algorithms in SERS sensors[ 3 5 ]
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PCA数据依赖性较低，适合样本量有限时的数
据探索、异常识别和后续建模的前置降维。但其光
谱特异性相对较弱，主成分优先保留总体方差较大
的方向，无法保留关键信息，难以描述PAHs光谱中
的非线性类别边界，不能自动学习多层次光谱特征
[ 3 6 - 3 7 ]。当样品基质、SERS基底批次或仪器背景变
化产生的方差大于目标物差异时，PCA首先表征基
质而非PAHs本身，跨基质泛化能力因而较弱。故
PCA更适合作为探索性分析和前置特征压缩工具，
不宜单独承担复杂真实样品的最终判别或定量任
务。

2.2支持向量机

支持向量机（support vector machine，SVM）是
一种基于统计学习理论的监督学习方法，通过在特
征空间中构建最优分类超平面实现类别判定，并可
借助核函数将非线性问题映射到高维空间；用于连
续变量预测时则扩展为支持向量回归（SVR）。

王书涛等人[38]利用三维荧光光谱法获取3种
PAHs混合物的重叠荧光响应，将基于遗传算法
（GA）优化的支持向量机（SVM）应用于PAHs混
合物种类的检测中，准确率达95.42％，表明GA-
SVM模型能够从重叠光谱中提取稳定的判别信息，
准确区分不同PAHs混合物类别，如图3所示。吴兴
等人[39]采用平行因子结合粒子群（PSO）优化SVM
算法实现水中PAHs单质物质（乙萘、氟烃和萘）检
测，分类准确率为100%。乙萘、氟烃和萘的回收率
分别为100.45%±6.25%、100.10%±6.39%和95.07%
±7.46%，该模型通过参数优化与多维光谱分解提高
了SVM对复杂荧光信号的分类性能。

图3 GA优化 SVM参数算法流程图[ 3 8 ]

Figure 3 Flowchart of the GA-optimized SVM parameter
algorithm[ 3 8 ]

SVM在小样本条件下具有较好的泛化能力，适
用于高维数据，并能够通过核函数处理非线性问题
[ 4 0 ]。相较PCA，SVM利用类别或浓度标签，光谱判
别特异性更强，适用于结构相近PAHs的分类以及有
限样本条件下的回归。其局限在于模型性能对核函
数及惩罚参数较为敏感；当基质、基底或仪器导致
光谱分布整体偏移时，原有决策边界失效，跨基质
泛化需重新标定、参数优化或迁移校正。当样本规
模和类别数量增大时，训练成本增加。此外，SVM
虽然能够建立非线性判别边界，但难以直观揭示具
体谱峰对预测结果的贡献。

2.3随机森林

随机森林（Random forest，RF）是一种基于自
主重采样技术的非线性数据处理算法[ 4 1 ]，根据信息
增益比或基尼指数选择最优特征进行分割。RF模型
通过构建多棵具有差异性的决策树，利用非线性阈
值组合筛选具有代表性的峰位和谱段，适合处理变
量多、噪声强及谱峰交互明显的数据。该算法具有
高预测精度、易于克服过拟合缺陷以及强大的抗噪
声能力的优势，在定量分析中被广泛使用[ 4 2 - 4 3 ]。
此外，结合预处理方法或变量选择可以突出数据矩
阵与浓度之间的关系，从光谱中提取最有效的信
息，进一步提升射频校准模型的预测性能和鲁棒
性。

Guo等人[ 4 4 ]以Ag NPS为基底，结合RF校准模
型对水中菲和芴进行定量分析，获得最低平均相对
预测误差（MREP）和最大决定系数（R2），如图4
所示。菲和芴的R2分别为0.978和0.977，MREP分别
为0.0369和0.0694，该方法有效区分谱峰重叠，能够
快速且简便地监测水体中PAHs的含量。Douglas等
人[ 4 5 ]采用RF结合可见光-近红外（vis-NIR）光谱技
术，对污染土壤中的PAHs含量进行快速原位评估，
土壤光谱与PAHs含量之间呈现良好的非线性关系，
预测性能（R2=0.71，RMSEP=0.99，RPD=1.99）优
于PLSR模型，该模型在PAHs快速筛查和现场原位
检测方面具有一定应用潜力。Zhang等人[ 4 6 ]将SERS
技术与RF校准模型相结合，评估了复杂水体基质中
PAHs定量分析及致癌风险预测的可行性。其湖水、
自来水和蒸馏水中的菲、苯并[a]芘和荧蒽检测的
MREP分别为0.0646、0.0949和0.0992，R2分别为
0.9658、0.9537和0.9551，表明RF模型能够在不同水
体基质条件下实现PAHs的有效定量分析，为复杂环
境水体中PAHs污染水平及其潜在致癌风险评估提供
数据支撑。
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图4 水中 PAHs定量分析方法原理图[ 4 4 ]

Figure 4 Schematic diagram of a method for the quantitative analysis of PAHs in water[ 4 4 ]

RF模型具有较强的非线性建模能力及抗噪声和
抗过拟合性能，适合处理变量较多、谱峰重叠明显
的SERS数据[ 4 7 ]。然而，随着决策树数量和模型规
模增加，其计算与存储成本也会提高；对于密集且
高度相关的光谱变量，重要性变量指标难以准确区
分各变量的独立贡献[48]。此外，RF主要依据单个
或多个变量的阈值组合进行预测，对跨波段序列依
赖和多层次光谱特征的自动学习能力有限，且无法
消除SERS基底批次差异造成的光谱分布变化。因
此，RF更适合作为非线性、小中等规模数据的稳健
基线模型。

2.4偏最小二乘回归模型

偏 最 小 二 乘 回 归 （ partial least-squares
regression，PLSR）通过考虑自变量矩阵与目标变量
之间的相关关系，提取潜在变量并建立回归模型，
该方法适用于变量多及变量之间存在明显共线性的
情况，在光谱定量分析中应用广泛[49]。

Li 等人 [ 5 0 ] 将竞争性自适应重加权采样

（CARS）与偏最小二乘回归（PLSR）结合，检测
土壤中菲的含量，CARS-PLSR较原始光谱-偏最小二
乘校准模型（RAW-PLSR）和小波变换-标准正态变
异（WT-SNV）校准模型表现出更优预测性能，校
正集和预测集的R2分别为0.9957和0.9963，RMSE分
别为18.98%和16.13%。研究表明CARS变量筛选能
够有效减少冗余信息和干扰变量，提高PLSR模型对
土壤中菲含量的定量预测能力。Feng等人[51]融合拉
曼光谱与红外光谱，采用PLSR对土壤中蒽和荧蒽进
行定量分析。该模型较单一光谱模型具有更高的预
测精度，蒽和荧蒽的R2分别为0.9514和0.9609，
RMSE分别为0.9143和0.8614，RPD均高于4，表明多
源光谱融合PLSR模型能够有效整合不同光谱技术的
互补信息，提升了PLSR模型在土壤中PAHs的定量
预测能力。史晓凤[52]采用偏最小二乘法结合神经网
络（PLSR-ANN）的方法对水中萘、菲和芘三种
PAHs进行了定量分析，获得三种PAHs的平均相对
误差分别是29.4%、27.8%和21.5%，实现了混合溶
液中各PAHs的定量检测。

图 5 CARS-PLSR模型检测土壤中菲含量原理图[50]

Figure 5 Schematic diagram of the CARS-PLSR model for detecting phthalate levels in soil[50]
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PLSR模型具有结构简洁、计算效率高、适合小
样本数据以及结果具有一定化学解释性等优点，常
被用作基准模型或特征筛选工具[53-55]。然而，该
模型性能依赖光谱预处理、变量筛选和潜变量数的
人工优化，竞争吸附、非线性SERS增强及复杂基质
会破坏既有协方差结构，使模型对跨基底、跨仪器
和跨基质泛化能力受到限制。

综上所述，基于SERS光谱的传统机器学习方法

具有计算快、训练样本需求较小、对硬件要求低的
优点，但这类方法易受基质干扰、依赖人工特征设
计，流程繁琐且对参数敏感，当数据规模变大、维
度更高，模型性能受到影响，如表1所示的机器学习
方法对比。因此，研究正逐步转向深度学习端到端
建模或解析特征峰提取等策略，以减少特征工程并
提高鲁棒性。

表 1 传统机器学习方法在 PAHs光谱检测比较[作者自绘]

Table 1 Comparison of traditional machine-learning methods for PAHs spectral detection[Illustrated by the author]

方法 数据依赖性 光谱特异性 跨基质泛化能力

PCA 低 保留大方差方向、不保证对应目标峰 易把基质、背景方差作为主成分

SVM 低—中 利用标签形成判别边界、缺少谱段结构先验 决策边界依赖训练分布，域偏移时需再标定

RF 中 筛选变量关键谱段、共线波段贡献易分散
覆盖多基质训练时较稳健，系统性分布漂移

明显

PLSR 低—中 线性定量下目标相关性强、可解释 协方差结构随基质、仪器变化而改变

3智能深度学习算法模型

近年来，深度学习方法[56]逐渐应用在SERS光
谱分析，通过多层非线性网络将特征提取与分类、
回归整合为端到端过程，能够从高维光谱中逐级学
习峰位、峰强、峰形及跨谱段组合关系，其性能优
于传统机器学习，包括CNN侧重局部峰形与邻域模
式，LSTM侧重沿光谱序列的长程依赖，注意力机制
和Transformer进一步建模全局关联并突出关键谱
段。

3.1卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是通过卷积运算自动学
习输入数据局部特征和高层抽象特征的前馈神经网
络，由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出
层组成。与传统全连接神经网络相比，CNN不依赖
大量人工特征设计，通过多层网络结构自动完成特
征提取与表达，同时借助权值共享减少参数数量，
提高训练效率和泛化能力。

Atta等[ 5 7 ]人制备金纳米星（GNSs）包裹十六烷
基三甲基溴化铵（CTAB）的SERS基底，结合卷积
神经网络（CNN）检测污染水中PAHs，如图6所
示，该模型准确率为90%，F1为94%，为复杂实际
环境中小分子的SERS检测提供了一种灵敏、选择性
强的方法。Qiu等[58]针对1-羟基芘这一典型羟基化
PAHs暴露生物标志物，建立了β-CD包覆金纳米颗

粒自组装膜SERS检测方法，并结合卷积神经网络
（CNN）和遗传算法（GA）实现了尿液中1-OHPyr
快速定量，如图 7所示。其R2和RMSEP分别为
0.9639和0.6327，优于其他对比模型，该模型能够快
速、灵敏、准确地检测尿液中的1-OHPyr，为评估
PAHs暴露的健康风险提供参考。

图 6 基于 CTAB修饰金纳米星与深度学习的环境水体

PAHs的 SERS智能检测平台[ 5 7 ]

Figure 6 A smart SERS detection platform for PAHs in
environmental water based on CTAB-modified gold nanostars

and deep learning[ 5 7 ]
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图 7 基于液-液界面自组装 SERS薄膜与深度学习的人体尿液中1-OHPyr检测流程图[ 5 8 ]

Figure 7 Flowchart for the detection of 1-OHPyr in human urine using a SERS film based on liquid-liquid interface self-
assembly and deep learning[ 5 8 ]

CNN通过局部卷积核和权值共享自动提取峰位
邻域、峰形及相邻峰组合特征，因而对局部光谱结
构具有较高特异性，并适用于结构相似、谱峰重叠
明显PAHs的分类与浓度回归。与传统机器学习相
比，CNN减少了人工特征设计，但数据依赖性较
高，需要较多代表性的训练样本，并且对训练集与
测试集之间的仪器条件、基底批次和样品基质差异
较为敏感。同时，卷积层更关注局部特征，对相距
较远谱段之间的关联建模能力有限，更适合局部峰
形主导与样本量较充足的任务。

3.2长短期记忆神经网络

长短期记忆网络（ long short-term memory，
LSTM）是通过遗忘门、输入门、输出门和细胞状态
控制信息保留与更新，可缓解普通循环神经网络在
长序列训练中的梯度消失问题[59]。这种门控机制使
LSTM能够同时捕捉短期和长期依赖关系，使其成为
时间序列预测和基于序列的回归等任务的理想选
择。

Adade等人[60]通过LSTM捕获光谱序列特征，
实现二苯并(a,h)蒽（DbA）和苯并(b)荧蒽（BbF）
的定量检测，如图8所示。相比传统机器学习模型，
LSTM模型表现最佳，DbA和BbF的RMSE值最低
（RMSE<0.09），R2值最高（R2>0.99），RPD值同
样最高（DbA为6.63，BbF为5.83），均有显著提
升，表明LSTM模型能够捕获和利用序列数据中的长
期依赖关系提高SERS定量性能。徐桂烽[61]将变分
模态分解（VMD）、样本熵（SE）与LSTM相结

合，构建了VMD-SE-LSTM混合模型，用于河流中
PAHs含量预测。对比5种模型，VMD-SE-LSTM的
平均绝对误差分别降低82.12%、81.32%、70.02%、
66.39%和13.00%，表明多尺度分解与LSTM深度模
型的结合有效提高河流PAHs浓度预测准确性。

图 8 纸基柔性 SERS传感器深度学习算法预测 DbA和

BbF方法原理图[ 6 0 ]

Figure 8 Schematic diagram illustrating the principle of the
deep learning algorithm for predicting DbA and BbF using a

paper-based flexible SERS sensor[ 6 0 ]
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相比传统循环神经网络，LSTM能够在较长序列
中稳定传递关键特征，减缓梯度消失导致的长期依
赖难以学习问题，使重要信息在多次递推后仍可被
有效利用并作用于后续预测。但面对结构复杂的时
空数据时，难以有效突出序列中的关键信息，从而
误判PAHs物质。当基质变化改变整体峰强和序列模
式时，模型出现分布偏移，跨基质泛化能力偏低。
故LSTM更适用于具有明显长程相关的PAHs预测。

3.3注意力机制

注意力机制（attention mechanism）依据输入特
征对当前任务的贡献动态分配权重，使模型能够突
出关键谱段并抑制冗余背景[ 6 2 - 6 3 ]。注意力机制及
基于自注意力的Transformer结构可以建立不同谱段
之间的关联，能够同时表征弱特征峰、峰位偏移和
跨谱段组合关系。注意力权重反映模型内部的统计
关联，并不等同于化学因果机制；若训练数据存在

批次偏差，模型关注与目标无关的背景特征[ 6 4 ]。
Yu等 [ 6 3 ]构建了融合双通道CNN、Transformer

自注意力机制和自适应阈值的SpecRecFormer模型，
以单组分拉曼光谱为基础识别混合PAHs组分。该模
型兼顾局部峰形提取与跨波段全局关联，在3个真实
混合光谱数据集上的识别准确率分别为93.75%、
89.21%及93.63%，显著优于传统神经网络模型，表
明其在混合样本有限条件下具有较好的迁移识别能
力。Tian等人[ 6 5 ]构建了麻雀搜索算法优化的CNN-
LSTM-Attention模型，并结合磁驱动富集和环糊精
修饰SERS基底，实现了水中痕量PAHs检测，如图9
所示。该模型利用CNN提取局部谱峰、峰形和峰强
特征，LSTM学习沿拉曼位移方向的序列依赖关系，
Attention模块突出高判别价值特征，SSA模型优化超
参数，其测试集分类准确率超98%，检测限低至10-8
mol/L，为结构相近PAHs的峰重叠和类别判定问题
提供了技术思路。

图 9 PAHs特异性基底与深度学习算法协同检测原理图[65]

Figure 9 Schematic diagram illustrating the principle of collaborative detection using a PAHs-specific
substrate and a deep learning algorithm[65]

注意力模型能够突出弱特征峰和跨波段关联信
息，在缓解谱峰重叠、背景干扰及混合组分识别困
难方面具有优势，同时减少了对人工特征选择的依
赖。然而，此类模型通常结构复杂、参数量较大，
对训练样本规模、超参数设置及数据分布较为敏
感，且注意力模型理论上可整合更广泛的上下文信
息，但无法自动消除基质、基底和仪器引起的域偏
移。因此，此类模型更适合样本量较充足、需要全
局谱段关联和混合组分识别的任务。

综上所述，SERS技术能够有效增强PAHs的分

子指纹信号，深度学习能够有效挖掘SERS光谱中的
局部峰形特征、序列相关信息和非线性浓度响应关
系，对解决PAHs同系物结构相似、谱峰重叠和复杂
基质干扰问题具有重要意义。二者结合为痕量PAHs
的快速、灵敏和智能化检测提供了新的技术路径。
深度学习模型在PAHs光谱特征提取与建模能力上各
具优势，其数据依赖性、光谱特异性及跨基质泛化
能力存在明显差异，如表2所示。当测试域超出训练
分布时，深度学习模型学习到非目标背景，影响检
测结果。因此，后续研究应重点关注多域数据覆



·36· 智能算法在多环芳烃检测中的研究进展 2026年 8月
第 1卷第 1期

https://doi.org/10.68070/606ank63 www.bsjn.com/ciet/zh_Hans

盖、化学先验约束及模型不确定性评估，并进一步
结合实际检测设备验证模型在资源受限条件下的应

用可行性。

表 2 深度学习方法在 PAHs光谱检测中的比较[作者自绘]

Table 2 Comparison of deep-learning methods for PAHs spectral detection[Illustrated by the author]

方法 数据依赖性 光谱特异性 跨基质泛化能力

CNN 高 善于峰位邻域、峰形及局部组合 易学习基底、背景捷径特征

LSTM 高 利用跨波段、时间顺序关系 序列模式随基质改变时易失配

注意力/Transformer 高—很高 适合弱峰、多峰协同和混合组分 具备全局建模潜力，不能自动消除域偏移

4总结与展望

PAHs具有环境持久性、生物富集性和潜在致癌
风险，快速、准确检测PAHs对环境监测和风险评估
具有重要意义。随着光谱检测技术与人工智能算法
的深度融合，人工智能算法能够提高PAHs光谱检测
中重叠谱峰解析、结构相近组分识别及非线性定量
能力。

PCA、SVM、RF和PLSR等传统机器学习方法
在小样本、低计算成本及定量建模方面具有一定优
势，而CNN、LSTM及注意力/Transformer等深度学
习方法能够进一步挖掘局部峰形、跨波段序列关系
和全局谱段关联，在结构相近PAHs识别、谱峰重叠
解析、混合组分判别及非线性浓度预测等方面表现
出较大潜力。

复杂基质、不同SERS基底批次及光谱分布漂
移，低浓度和混合组分样本不足等因素制约模型在
真实环境中应用。因此，后续研究将沿“标准化数
据—跨域建模—可信验证—现场部署”的技术路线，
构建覆盖多基质、多批次的标准化数据集，将特征
峰、分子振动和吸附机制等化学先验嵌入模型，并
引入不确定性评估提高结果的可解释性与可信度；
最终以检测限、回收率等为综合指标推进模型现场
设备集成。未来PAHs智能检测的发展由单一数据集
上的预测精度评价逐步转向对跨域泛化、检测限、
回收率及实际应用稳定性的综合考察，并进一步在
便携式检测平台上验证算法的运行效率和适用性，
从而推动构建可迁移、可解释和具有现场应用潜力
的智能检测体系。
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Research Progress on Intelligent Algorithms for the Detection of
Polycyclic Aromatic Hydrocarbons

Liu Yuanyuan1,2

1. School of Information and Electronic Engineering, Shangqiu Institute of Technology, Shangqiu 476000
2. School of Physics and Electronic Engineering, Jiangsu Normal University, Xuzhou 221116

Abstract: Polycyclic aromatic hydrocarbons (PAHs) are environmentally persistent, bioaccumulative, and
pose a potential carcinogenic risk. Therefore, the rapid and accurate detection of trace amounts of PAHs is of
great significance for environmental monitoring and risk assessment. Addressing issues such as peak overlap,
structural similarity, matrix interference, and signal fluctuations at low concentrations in the spectral detection
of PAHs, this review summarizes research progress on intelligent algorithms for the classification and
identification of PAHs, concentration prediction, and the analysis of mixed components. This paper reviews
recent research advances in machine learning and deep learning for PAHs detection, analyzes the fundamental
differences among various algorithms in terms of learning mechanisms, data dependency, spectral specificity,
and cross-matrix generalization capabilities, and evaluates their impact on the accuracy, robustness, and field
applicability of intelligent PAHs detection. To further analyze the key bottlenecks and research pathways in
the intelligent detection of PAHs, providing guidance for algorithm selection and field applications. In the
future, we will strengthen efforts in building standardized datasets, cross-domain transfer, and research on
model applicability to improve the reliability, interpretability, and adaptability of intelligent PAHs detection in
complex scenarios.
Keywords: Polycyclic aromatic hydrocarbons; Surface-enhanced Raman spectroscopy; Machine learning;
Deep learning
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