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摘要:表面增强拉曼光谱(ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ ＳＥＲＳ)能够捕获分子的化学键振动特征ꎬ实现高灵敏度和特

异性的无标记检测ꎬ在检测生物样品方面具有显著的优势和应用潜力ꎬ但面临数据特征复杂、光谱波动性、重复性、特征峰重

叠等挑战ꎮ 机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)通过算法和模型使计算机从数据中自动学习并进行预测或决策ꎬ在解析生物样

品的复杂 ＳＥＲＳ 光谱ꎬ推进其临床应用中展现出广阔前景ꎮ 本文综述 ＭＬ 算法如何提升 ＳＥＲＳ 性能ꎬ介绍用于 ＭＬ 的 ＳＥＲＳ 数

据的预处理方法、探讨 ＭＬ 处理 ＳＥＲＳ 数据的功能类型和基本流程ꎬ并重点介绍其在分类和定量分析以及疾病诊断中的应用ꎮ
此外ꎬ本文还讨论 ＭＬ 辅助 ＳＥＲＳ 在分子结构预测、拉曼光谱数据库构建及 ＤＮＡ 与 ＲＮＡ 区分方面的潜力ꎮ 最后ꎬ对 ＭＬ 集成

ＳＥＲＳ 的挑战和未来发展方向进行展望ꎮ
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０　 引言

在临床诊断中ꎬ生物检测常作为疾病诊断的重要组成部分ꎮ 然而ꎬ传统分析方法通常存在耗时、成本高

昂且对实验操作要求严格的局限性ꎬ因此ꎬ开发快速、低成本且即时的检测技术具有重要的临床价值ꎮ 生物
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系统包含多种生物分子ꎬ如核酸、蛋白质和代谢物ꎬ这些分子的组成或浓度变化可用于识别不同的分子疾病

亚型ꎮ 因此ꎬ它们的变化可作为理想的疾病诊断标记物和治疗靶点[１]ꎮ 拉曼光谱(Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ)是一

种基于分子振动的技术ꎬ可通过分析与入射光频率不同的散射光谱获取分子振动和转动信息ꎬ已广泛应用于

检测领域(图 １(ａ))ꎮ 然而ꎬ拉曼散射信号较弱ꎬ其典型散射截面分别比红外吸收和荧光过程低约 １０６ 和

１０１４倍[２]ꎮ １９７４ 年ꎬＦｌｅｉｓｃｈｍａｎｎ 等[３] 首次报道了表面增强拉曼光谱( ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ
ＳＥＲＳ)效应ꎬ发现吡啶分子在粗糙银电极上吸附后ꎬ其拉曼信号显著增强ꎬ并将其归因于粗糙银电极的表面

积增加所导致的吸附增强ꎮ 这一结果于 １９７７ 年分别被 Ｖａｎ Ｄｕｙｎｅ 及 Ｃｒｅｉｇｈｔｏｎ 研究团队验证[４￣５]ꎮ 他们发

现ꎬ吡啶分子在粗糙银电极上的拉曼增强因子(ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒꎬ ＥＦ)可达 １０５ 到 １０６ꎮ 然而ꎬ由于电极粗

糙度仅使表面积增加约 １０ 倍ꎬ这一数值远低于实验观测到的拉曼信号增强幅度ꎬ因此研究人员推测ꎬ可能存

在尚未发现的增强机制ꎮ Ａｌｂｒｅｃｈｔ 等[５]提出ꎬ该现象涉及等离激元激发的共振拉曼效应ꎮ 这一独特的信号

增强机制被称为 ＳＥＲＳꎮ ＳＥＲＳ 的发现极大推动了表面光谱学和分析科学的发展ꎬ突破了传统拉曼光谱灵敏

度低的固有限制ꎬ并引领该领域进入了快速发展阶段ꎮ
　 　 贵金属(如金、银和铜)是最早用于 ＳＥＲＳ 研究的材料ꎮ 自胶体银和胶体金被首次发现五年后ꎬＬｅｅ 和

Ｍｅｉｓｅｌ[６]开发了一种广泛应用的合成方法ꎬ使其能够用于拉曼信号增强ꎮ １９９７ 年ꎬＫｎｅｉｐｐ 等[７] 和 Ｎｉｅ 等[８]

独立实现了一项重要突破ꎬ即单分子 ＳＥＲＳ( ｓｉｎｇｌｅ￣ｍｏｌｅｃｕｌｅ ＳＥＲＳ)ꎮ 进一步研究表明ꎬＳＥＲＳ 信号的显著增

强主要源于银纳米团簇之间的极小间隙所产生的局域电磁场增强效应ꎮ 由于出色的增强性能ꎬ银和金纳米

粒子已成为 ＳＥＲＳ 研究和实际应用中最常用的基底材料ꎮ 金属纳米粒子的优越性能主要归因于其高 ＥＦ、良
好的光谱再现性、长期稳定性和优异的生物相容性[９]ꎮ 此外ꎬ不同尺寸和形貌的金属纳米颗粒展现出不同

的增强能力ꎬ因此ꎬ合理的纳米结构设计可进一步优化 ＳＥＲＳ 基底的性能ꎮ 例如ꎬ金、银纳米立方体、纳米棒、
纳米星、纳米锥等多种纳米结构ꎬ以及具有纳米尖端或纳米间隙的多分支纳米结构(图 １(ｂ))均可显著提升

ＳＥＲＳ 效果[１０￣１１]ꎮ 与金属基底相比ꎬ半导体材料具有额外的光学和电学特性ꎬ可通过电荷转移跃迁和化学增

强机制在 ＳＥＲＳ 中发挥重要作用ꎮ 在 ＳＥＲＳ 研究的早期阶段ꎬ活性半导体材料主要包括金属氧化物、卤化银

及单 一 元 素 半 导 体 ( 如 硅 和 锗 ) [１２￣１３]ꎮ 近 年 来ꎬ 石 墨 烯、 过 渡 金 属 二 硫 族 化 物 ( ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔａｌ
ｄｉｃｈａｌｃｏｇｅｎｉｄｅｓꎬ ＴＭＤｓ)及有机半导体等新型半导体 ＳＥＲＳ 基底相继被报道ꎬ并受到广泛关注[１４￣１６]ꎮ 尽管这

些新型材料展现出良好的应用前景ꎬ但其 ＥＦ 仍然偏低(通常不超过 １０３)ꎮ 此外ꎬ已有研究尝试通过调控形

貌和优化尺寸来提升半导体纳米结构的拉曼增强性能ꎮ 在优化条件下ꎬ某些半导体材料可实现更高的 ＥＦ
(１０５ ~１０６)ꎬ如二维非晶 ＴｉＯ２ 和 ＺｎＯ 超结构ꎬ这些材料在某些应用中已展现出可与金属纳米基底相媲美的

性能[１７]ꎮ 与此同时ꎬＳＥＲＳ 机理的研究也在不断深入ꎮ 目前ꎬＳＥＲＳ 的增强机制主要分为两类:电磁增强机

理(ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＥＭ)和化学增强机理(ｃｈｅｍｉｃａｌ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＣＭ)ꎮ
物理增强机理的核心在于电磁机制ꎬ其中贵金属纳米结构的等离子体共振起着关键作用ꎮ 当入射光与等离

子体金属纳米结构相互作用时ꎬ导电电子被激发并形成集体振荡ꎬ从而放大局部电磁场ꎮ 当分子处于该局部

电磁场中时ꎬ其拉曼信号显著增强(图 １(ｃ)) [１８]ꎮ 此外ꎬ研究表明ꎬ电荷转移(ｃｈａｒｇｅ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ＣＴ)模型可能

是化学增强的适用理论ꎮ 当入射光子的能量与 ＳＥＲＳ 基底和目标分子之间的费米能级差匹配时ꎬ基底与分

子之间的电荷转移动力学过程会被激发ꎬ从而提高分子极化率ꎬ并增强 ＳＥＲＳ 信号(图 １(ｄ)) [１９]ꎮ 在一般情

况下ꎬ物理增强机制可提供约 １０３ 至 １０１２的 ＥＦꎬ相比之下ꎬ化学增强机制的增强能力有限ꎬ其 ＥＦ 通常在 １０３

左右[２０]ꎮ 因此ꎬ物理增强通常被认为是 ＳＥＲＳ 效应的主要贡献机制ꎮ
　 　 ＳＥＲＳ 基底及增强机理的进步ꎬ使 ＳＥＲＳ 成为生物医学领域中重要的定性与定量检测技术ꎮ 生物样品如

脂质、蛋白质和核酸等的 ＳＥＲＳ 光谱包含丰富的分子信息[２１]ꎮ 此外ꎬ不同分子的共存及相互作用也可体现

在 ＳＥＲＳ 光谱中ꎬ甚至分子环境的微小变化都可能导致 ＳＥＲＳ 光谱的显著变化ꎮ 例如ꎬ当环境中的电荷、ｐＨ
或分子浓度发生变化时ꎬ不同选择性及 ＳＥＲＳ 增强效应的变化可能导致 ＳＥＲＳ 光谱相对强度的变化ꎬ或某些

特定官能团振动峰的缺失ꎮ 因此ꎬＳＥＲＳ 具有极高的灵敏度及特异性ꎬ在多种疾病诊断中发挥着重要作

用[２２]ꎮ 此外ꎬ在生物系统实验中ꎬ采用相同的 ＳＥＲＳ 基底及激发条件可有助于解析复杂生物材料的 ＳＥＲＳ 光

谱ꎮ 然而ꎬ随着 ＳＥＲＳ 应用范围的扩大ꎬ其传统技术局限性日益凸显ꎮ 首先ꎬ在许多应用中ꎬ处理大量光谱数

据极具挑战性且耗时ꎮ 例如ꎬ在多种生物标志物或病毒检测ꎬ以及复杂生物过程中反应监测中ꎬ需要分析海

量的 ＳＥＲＳ 光谱数据[２３]ꎮ 尤其在医学检测中ꎬ往往涉及大量患者样本ꎬ导致 ＳＥＲＳ 光谱数据规模不断增长ꎬ
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增加数据处理的难度ꎮ 更为严重的是ꎬＳＥＲＳ 光谱中不同分子信号的重叠问题ꎬ在很大程度上限制了其应用

范围ꎮ 例如ꎬ在小鼠血清样本中ꎬ不同分子的光谱信号高度重叠ꎬ使多个分子的特征峰同时出现在相同区域ꎬ
从而导致 ＳＥＲＳ 光谱难以解析[２４]ꎮ 尽管 ＳＥＲＳ 技术在生物样品检测中具有无标记、高灵敏度和特异性强等

显著优势ꎬ但其临床实际应用仍面临诸多挑战ꎮ 一方面ꎬＳＥＲＳ 光谱高度依赖于基底的物理和化学特性ꎬ导
致其重复性和稳定性较差ꎻ另一方面ꎬ生物样品自身成分复杂ꎬ不同分子间的信号重叠、背景干扰和光谱漂移

等问题严重影响数据的可解析性和分析准确性ꎮ 此外ꎬ在大规模样本分析和高通量检测场景中ꎬ手动处理海

量 ＳＥＲＳ 数据不仅效率低下ꎬ而且难以准确提取关键特征ꎬ限制了其在精确诊断中的应用ꎮ

　 　 图 １　 (ａ) 拉曼散射原理ꎻ (ｂ) 典型的 ＳＥＲＳ 基底ꎻ (ｃ) 电磁增强机理ꎻ (ｄ) 化学增强机理
　 　 Ｆｉｇ.１　 (ａ) Ｒａｍａｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅꎻ (ｂ) ｔｙｐｉｃａｌ ｓｅｒｓ ｓｕｂｓｔｒａｔｅꎻ (ｃ) ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻ

(ｄ) ｃｈｅｍｉｃａｌ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 面对上述多层次挑战ꎬ迫切需要一种高效、智能的数据分析工具来辅助 ＳＥＲＳ 技术的深入发展ꎮ 在此背

景下ꎬ机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)技术的引入显得尤为关键和迫切ꎮ 机器学习不仅能够自动识别和提

取 ＳＥＲＳ 光谱中的潜在规律ꎬ还能有效应对高维、非线性和噪声干扰等复杂数据特征ꎬ从而提升 ＳＥＲＳ 数据

分析的准确性、鲁棒性和效率ꎮ 在疾病分类、分子识别、定量分析及分子结构预测等多个环节中ꎬ机器学习都

展现出强大的建模能力和推广潜力ꎮ 可以说ꎬＳＥＲＳ 与机器学习的深度融合是推动其向临床实际应用转化

的关键一步ꎮ 通过将化学计量学应用于以矩阵形式呈现的数据(如 ＳＥＲＳ 数据)ꎬ研究人员能够构建机器学

习预测算法ꎬ以用于化学数据的分类与分离ꎮ 具体而言ꎬ这些预测算法能够学习不同类别数据之间的相似性

与差异ꎬ例如从健康供体和患病供体的生物样本中提取的信息ꎮ 一旦基于已知数据训练了模型ꎬ该模型便可

用于对未知数据进行分类预测ꎬ从而实现特定且精准的医学筛查与诊断ꎮ 机器学习不仅能够自主学习数据

模式并优化预测模型ꎬ而且随着数据量的增加ꎬ模型的预测精度也不断提升ꎮ 此外ꎬ机器学习还能从原始数

据中提取关键特征ꎬ进而利用这些特征进行决策ꎬ以解决复杂的实际问题[２５]ꎮ 在数学维度上ꎬ机器学习依赖

于模型的预测性能及其泛化能力ꎬ即利用不同格式的变量相关特征子集构建模型ꎬ并通过模式分析与降维方

法训练最优模型[２６]ꎮ 在获取大规模数据后ꎬ通常需将数据划分为训练集与测试集ꎮ 训练集用于机器学习模

型的构建ꎬ而测试集则用于评估模型的泛化能力与预测性能ꎮ 随着机器学习与 ＳＥＲＳ 技术的结合ꎬＳＥＲＳ 光

谱可用于痕量物质或小分子的分析ꎬ并进一步实现疾病预测及病原体、生物标志物的分类ꎮ 当需要对复杂光

谱数据进行分类时ꎬ机器学习可提供有效的解决方案ꎮ 此外ꎬ机器学习还可帮助研究人员提升 ＳＥＲＳ 在定量

分析中的应用价值ꎮ 机器学习在 ＳＥＲＳ 分析中的应用依赖于高质量的 ＳＥＲＳ 基底ꎮ 为确保机器学习模型能

够准确捕捉不同组之间的真实差异ꎬ而非由基底不均匀性引入的偏差ꎬＳＥＲＳ 基底需具备高度的均匀性、可
重复性和稳定性ꎮ 这些特性不仅有助于提高信号的可比性ꎬ还能增强模型的鲁棒性和泛化能力ꎬ从而提升分

析结果的可靠性ꎮ
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本综述将介绍机器学习与 ＳＥＲＳ 结合使用的基本流程ꎬ包括样品预处理、数据预处理以及模型验证与评

估ꎮ 此外ꎬ本文总结机器学习结合 ＳＥＲＳ 在生物医药检测中的分类与定量应用ꎬ并举例说明其在生物医学领

域的典型应用ꎬ重点探讨其在预测分子结构、建立拉曼光谱数据库以及区分 ＤＮＡ 和 ＲＮＡ 方面的潜力ꎮ 最

后ꎬ本文讨论 ＳＥＲＳ 与机器学习结合的优势与挑战ꎬ并展望其未来发展方向ꎮ

１　 ＳＥＲＳ 与机器学习的结合应用

１.１　 ＳＥＲＳ 与机器学习的应用流程

将 ＭＬ 与 ＳＥＲＳ 结合的基本流程如图 ２(ａ)所示ꎬ主要包括样品预处理、数据预处理、模型训练与优化以

及模型验证与评估 ４ 个阶段ꎬ具体说明如下ꎮ
(１) 样品预处理

生物样本(如血液、尿液、唾液、组织液)通常含有复杂背景ꎬ需通过稀释、离心或去蛋白等方式去除干

扰ꎬ提升 ＳＥＲＳ 信号质量ꎮ 例如ꎬ血清稀释至 １０－６以下有助于提高光谱稳定[２７￣２８]ꎻ尿液则常采用两步离心法

去除碎片与大分子蛋白ꎬ从而获得可用于机器学习分析的高质量信号(图 ２(ｂ)) [２９]ꎮ 样品预处理的优化对

于 ＳＥＲＳ 结合 ＭＬ 进行数据分析至关重要ꎬ能够有效提高检测的灵敏度、特异性和可重复性ꎮ
(２) 数据预处理

为提高模型性能ꎬ需对 ＳＥＲＳ 原始光谱进行基线校正、去噪、归一化等处理[３０￣３１]ꎮ 常用方法包括 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣
Ｇｏｌａｙ 平滑算法去除基线漂移ꎬ以及深度神经网络去除宇宙射线干扰和背景噪声[３２]ꎮ 合理预处理可有效提

取目标分子特征信号ꎬ并避免模型训练过程中的误差积累[３３]ꎮ
(３) 模型训练与优化

机器学习模型的训练过程包括训练集、验证集和测试集三部分ꎮ 数据集的划分至关重要ꎬ通常采用 ｋ 倍

交叉验证(ｋ￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ)以及独立外部验证来评估模型的泛化能力ꎮ
① 交叉验证:数据集随机划分为 ｋ 组ꎬ其中 ｋ－１ 组用于模型训练ꎬ剩余 １ 组用于评估ꎮ 该过程重复 ｋ

次ꎬ最终计算平均性能指标ꎮ 常见方法包括留一法( ｌｅａｖｅ￣ｏｎｅ￣ｏｕｔ)、留组法( ｌｅａｖｅ￣ｏｎｅ￣ｇｒｏｕｐ￣ｏｕｔ)等ꎮ
② 外部验证:使用未参与模型训练的数据进行测试ꎬ以评估模型在真实应用中的适用性ꎬ并检测是否存

在过拟合问题ꎮ 外部验证结果对于机器学习模型在临床应用中的推广至关重要[３４]ꎮ
(４) 模型验证与评估

在训练模型后ꎬ需要对其性能进行评估ꎬ以确保其准确性和鲁棒性ꎮ 以下是常用的模型评估指标:
① 损失曲线( ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ):用于监测训练过程中模型的误差变化ꎬ如图 ２(ｃ)所示ꎬ损失值越低ꎬ模型性能

越好[３５]ꎮ
② 受试者工作特性曲线( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ ＲＯＣ) 及曲线下的面积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ

ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)值:ＲＯＣ 曲线用于评估分类模型在不同阈值下的性能ꎬＡＵＣ 可衡量模型的综合性能ꎬ如图２(ｄ)
所示[３６]ꎮ

③ 混淆矩阵(ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ):用于分析分类模型的预测正确率ꎬ矩阵的行列表示实际类别与预测类

别ꎬ如图 ２(ｅ)所示[３７]ꎮ
④ 其他评估指标:包括准确率(ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率( ｒｅｃａｌｌ)、特异性( ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)等ꎮ

此外ꎬ在回归问题中ꎬ常用均方误差(ｃｏｍｍｏｎ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)、均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)和标准偏差( ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ ＳＤＭ)等指标来衡量预

测误差ꎮ
１.２　 分类检测

在获得更精确的拉曼光谱后ꎬ提高拉曼光谱分析的效率和准确性一直是研究人员关注的重点ꎮ 机器学

习作为一种强大的数据分析工具ꎬ能够处理大规模、复杂且多样化的数据ꎬ并可根据任务需求分为分类、回
归、聚类和降维这 ４ 大类ꎮ 机器学习涵盖多种具体的化学计量学方法ꎬ每种方法均可针对特定问题提供有效

解决方案ꎮ 根据学习方式的不同ꎬ机器学习可进一步分为无监督学习(ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ)和监督学习

(ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ)两大类ꎮ 其中ꎬ无监督学习适用于数据间关系未知的情况ꎬ通过模式识别或聚类方法挖
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掘数据间的潜在结构系[３８]ꎮ 而监督学习则依赖于已有的标注数据ꎬ通过学习输入特征与输出类别之间的映

射关系ꎬ构建最优模型以识别拉曼光谱中的生物标志物或疾病状态ꎮ 表 １ 展示 ＳＥＲＳ 结合机器学习在不同分

析任务中的方法类型与监督方式的对应关系ꎮ 以下将分别介绍这两类算法在 ＳＥＲＳ 数据分析中的具体应用ꎮ

图 ２　 (ａ) 基于机器学习的 ＳＥＲＳ 数据训练和测试的一般过程[２９]ꎻ (ｂ) 上图为第一步(Ⅰ)和第二步离心(Ⅱ)后的人类尿液样本
照片ꎬ下图为超滤前后尿液上清液样品的光谱比较[２９]ꎻ (ｃ) 训练过程中的损失曲线ꎬ当过拟合时ꎬ测试集的损失会增加ꎬ
表明应在虚线内停止拟合[３６]ꎻ (ｄ) 显示测试数据分类模型性能的混淆矩阵表示[３６]ꎻ (ｅ) ＲＯＣ 曲线和相应的 ＡＵＣ 值[３６]

Ｆｉｇ.２　 (ａ) Ｇｅｎｅｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＥＲＳ ｄａｔａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[２９] ꎻ (ｂ) ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｉｍａｇｅ ｓｈｏｗｓ ｈｕｍａｎ
ｕｒｉｎｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ (Ⅰ) ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｔｅｐ ｏｆ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｔｉｏｎ (Ⅱ)ꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｕｒｉｎｅ ｓｕｐｅｒｎａｔａｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｕｌｔｒａｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ[２９] ꎻ ( ｃ) ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｗｈｅｎ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｏｃｃｕｒｓꎬ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｓꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｔｏｐｐｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅ[３６] ꎻ (ｄ)
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ̓ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａ[３６] ꎻ ( ｅ) ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ[３６]

表 １　 ＳＥＲＳ 结合机器学习的任务类型与监督方式的对应关系
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔａｓｋ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｓ ｉｎ ＳＥＲＳ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

类型 描述 典型算法 监督类型 ＳＥＲＳ 中的应用 参考文献

分类
将样本归类
到不同类别

ＳＶＭ、ＲＦ、ＣＮＮ 有监督
　 识别不同类别的生物分子或
疾病状态

[３９￣４０]

回归 预测连续变量
ＰＬＳＲ、ＭＬＲ、
深度学习回归

有监督
　 定量分析目标分子浓度ꎬ如
药物代谢监测

[４１￣４２]

聚类
按相似性对
数据分组

ｋ￣ｍｅａｎｓ、层次聚类 无监督
　 发现未知样本类别ꎬ如不同
类型细菌分类

[４３]

降维
提取关键特征ꎬ
减少数据维度

ＰＣＡ、ｔ￣ＳＮＥ、ＬＤＡ 无监督 /
有监督(ＬＤＡ)

　 提取 ＳＥＲＳ 主要特征ꎬ提高
分类与定量分析的精度

[４４￣４５]
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　 　 (１) 无监督学习在 ＳＥＲＳ 分析中的应用

无监督机器学习因其在模式识别、数据探索和数据可视化方面的优势ꎬ在 ＳＥＲＳ 分析中得到了广泛应

用[４６]ꎮ 目前ꎬ常用的无监督学习算法包括主成分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)和分层聚类分析

(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＨＣＡ)等ꎮ ＰＣＡ 是 ＳＥＲＳ 数据处理中最常用的降维方法ꎬ能够在保留数据主要

信息的同时减少变量数量ꎬ从而提取用于区分不同类别分子的关键光谱特征[４７]ꎮ 通过降维ꎬＰＣＡ 可以将高

维数据转换为二维或三维评分图ꎬ以可视化不同类别数据的聚类情况ꎬ并评估光谱差异的统计学显著性ꎮ 例

如ꎬＤｉｎｇ 等[４８]利用三维 ＰＣＡ 显示芬太尼( ｆｅｎｔａｎｙｌꎬ ＦＥ)、吗啡(ｍｏｒｐｈｉｎｅꎬ ＨＥＲ)、氯胺酮(ｋｅｔａｍｉｎｅꎬ ＫＥＴ)
及其混合物的 ＳＥＲＳ 光谱聚类情况ꎬ验证了 ＳＥＲＳ 平台在毒品检测与鉴别中的应用潜力(图 ３(ａ))ꎮ 此外ꎬ
Ｌｉｍ 等[４９]结合 ＳＥＲＳ 与 ＰＣＡ 对感染不同流感病毒的细胞进行了无标记鉴定ꎮ ＨＣＡ 通过构建树状聚类图

(ｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ)ꎬ直观地展示光谱之间的相似性或差异性ꎬ使研究人员能够更清晰地理解数据的内部关系[５０]ꎮ
相较于 ＰＣＡꎬＨＣＡ 具有无需降维即可直接处理完整光谱的优势ꎬ因此在需要保留所有光谱信息的生物医学

应用中具有较大潜力ꎮ 例如ꎬ在 ＳＥＲＳ 细菌分类研究中ꎬＨＣＡ 被用于分析 ６ 种细菌的 ６００ 组光谱数据ꎬ最终

成功将其分为不同聚类ꎬ并揭示了细菌分类的三级特征:表面电荷ꎻ总体生化特征ꎻ功能基团的类型和数量

(图 ３(ｂ)) [４３]ꎮ 尽管无监督学习在 ＳＥＲＳ 数据分析中表现出色ꎬ但其在处理干扰因素较多的复杂样本时仍

存在一定局限性ꎮ 例如ꎬ实验中的背景噪声、干扰物质及数据采集条件的变化可能影响聚类结果的可靠性ꎮ
此外ꎬ由于无监督模型缺乏明确的标签信息ꎬ其在特定任务(如疾病诊断)中的适用性有限ꎮ 针对这些挑战ꎬ
研究人员通常结合监督学习方法ꎬ以提高模型的分类能力和泛化性能ꎮ

图 ３　 无监督学习在 ＳＥＲＳ 中的应用: (ａ) 三元混合物(ｃＦＥ: ０.１ μｇ / ｍＬꎬ ｃＨＥＲ: １０ μｇ / ｍＬꎬ ｃＫＥＴ: １０ μｇ / ｍＬ)及其单一组分的
３Ｄ ＰＣＡ 得分图和相应的 ＳＥＲＳ 光谱[４８] ꎻ (ｂ) 对测量的 ４－巯基吡啶(４￣ｍｅｒｃａｐｔｏｐｙｒｉｄｉｎｅꎬ ＭＰＹ)ＳＥＲＳ 进行系统聚类分
析ꎬ使用基于细胞外基质(ｅｘｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒ ｍａｔｒｉｃｅｓꎬ ＥＣＭ)表面化学类型的分类因子即表面电荷、整体 ＥＣＭ 化学特征以及
相互作用功能群的类型和数量ꎬ将细菌物种分为 ３ 个主要级别[４３]

Ｆｉｇ.３　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ＳＥＲＳ: (ａ) ３Ｄ ＰＣＡ ｓｃｏｒｅ ｐｌｏｔ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ａ ｔｅｒｎａｒｙ ｍｉｘｔｕｒｅ
(ｃＦＥ: ０.１ μｇ / ｍＬꎬ ｃＨＥＲ: １０ μｇ / ｍＬꎬ ｃＫＥＴ: １０ μｇ / ｍＬ) ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ[４８] ꎻ (ｂ) ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＭＰＹ ＳＥＲＳꎬ ｕｓｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＣＭ ｓｕｒｆａｃｅ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｃｈａｒｇｅꎬ ｏｖｅｒａｌｌ
ＥＣＭ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｇｒｏｕｐｓꎬ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｉｎｇ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｎｔｏ
ｔｈｒｅｅ ｍａｊｏｒ ｌｅｖｅｌｓ[４３]
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　 　 (２) 有监督学习在 ＳＥＲＳ 分析中的应用

监督机器学习算法依赖于标注数据集(例如已知分析物的分子结构、浓度或样本的疾病状态) ꎬ能
够显著提高 ＳＥＲＳ 分析的准确性 [５１] ꎮ 目前ꎬ已开发出多种监督学习算法ꎬ其复杂度和灵活性各异ꎬ范围

涵盖从简单的偏最小二乘法( ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＰＬＳ)到更复杂的支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) 、基于树的算法以及基于神经网络( ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＮＮ)的算法 [５１￣５４] ꎮ 通常ꎬ在样本数

量有限且 ＳＥＲＳ 频移与分析物浓度之间的关系呈线性时ꎬ简单算法表现更优ꎻ而对于大规模数据集或

非线性光谱—分析物浓度关系ꎬ则更适合采用复杂算法 [４６] ꎮ 值得注意的是ꎬ这些监督学习算法不仅适

用于定性分析(如疾病分类) ꎬ也可用于定量分析(如生物标志物浓度测定) ꎮ ＰＬＳ 是最常用的回归方

法之一ꎬ其核心目标是寻找一组潜在因子ꎬ以最大程度地解释 ＳＥＲＳ 光谱与标注数据之间的多维协方

差ꎬ并据此构建回归或分类模型 [５５] ꎮ 例如ꎬＬｅｏｎｇ 等 [５５] 使用纳米多孔金纳米粒子作为 ＳＥＲＳ 基底ꎬ采
用 ＰＬＳ 回归建立校准曲线ꎬ以量化 Ｄ－色氨酸和 Ｌ－色氨酸的混合物浓度(图 ４( ａ) ) ꎮ 所构建的模型具

有良好的拟合度(交叉验证 Ｒ２ ＝ ０ .９６) ꎬ并可在绝对误差 １％的范围内准确测定未知混合物的成分比

例ꎮ 在另一项研究中ꎬＪａｎｃˇ ｉ 等 [４１] 开发了一种用于检测鱼类中组胺含量的 ＳＥＲＳ 定量方法ꎬ基于 ＰＬＳ
回归模型评估了 ＳＥＲＳ 光谱与组胺浓度的关系ꎮ 该方法可在 ０ ~ ２００ ｍｇ / ｋｇ 的浓度范围内实现可靠测

定ꎬ并在 １ １３９ . ９ ~ １ ６４３ . ７ ｃｍ －１ 的光谱区域内表现出良好的线性趋势 (预测 Ｒ２ ＝ ０ . ９６２ꎬ偏离度为

７ .２５０) ꎮ 由于 ＰＬＳ 主要适用于线性关系分析ꎬ在处理非线性或更复杂的数据时ꎬ通常需要采用更高级

的机器学习算法ꎮ ＳＶＭ 适用于小样本数据集ꎬ并能有效处理非线性光谱—分析物关系ꎮ 其基本原理

是将数据投影至高维空间ꎬ以寻找最优超平面ꎬ从而实现类别划分 [５６] ꎮ Ｄｉａｏ 等 [５７] 基于 ＳＥＲＳ 光谱信

号结合 ＳＶＭ 算法ꎬ对不同细胞周期阶段(Ｇ０ / Ｇ１、Ｓ 和 Ｇ２ / Ｍ 期)的外泌体进行了分类ꎬ准确率达到

８５％ꎮ 其中ꎬ处于 Ｇ０ / Ｇ１ 期的外泌体预测准确率接近 ９５％ꎬ而 Ｓ 期和 Ｇ２ / Ｍ 期的预测准确率分别为

８１ .８％和 ６４ .７％ꎮ 此外ꎬ通过 ＲＯＣ 曲线评估 ＳＶＭ 预测性能ꎬＧ０ / Ｇ１、Ｓ 和 Ｇ２ / Ｍ 期的 ＡＵＣ 值分别为

０ .９８、０ .８７ 和 ０ .８４(图 ４( ｂ) ) ꎮ Ｋｉｍ 等 [５８] 进一步利用 ＳＶＭ 对健康个体、感染性脓毒症患者(有 /无脓

毒性休克)进行了分类分析ꎬ分类准确率达到 ９５ .０％ꎬ精确度为 ９５ .８％ꎮ 这些研究结果表明ꎬＳＶＭ 在疾

病分类任务中展现出卓越性能ꎬ并在 ＳＥＲＳ 诊断平台中具有广泛应用潜力ꎮ
树的算法(如随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ) )通过构建多个决策树并聚合其结果ꎬ提高模型准确性

并减少过拟合ꎮ 例如ꎬＳｈｕ 等[５９] 将无标记 ＳＥＲＳ 和激光解吸电离质谱 ( ｌａｓｅｒ ｄｅｓｏｒｐｔｉｏｎ ｉｏｎｉｚａｔｉｏｎ ｍａｓｓ
ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙꎬ ＬＤＩ￣ＭＳ)结合ꎬ开发了一种针对中风患者血清样本的双模态光谱分析方法ꎮ 研究人员基于 ＲＦ
和最小绝对收缩与选择算子回归( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ ＬＡＳＳＯ)ꎬ构建了 ＳＥＲＳ /
ＬＤＩ￣ＭＳ融合的中风筛查模型ꎮ 与单模态方法相比ꎬ该模型在发现队列和验证队列中的 ＡＵＣ 分别为 ０.９４９
(９５％ＣＩ:０.９１７~０.９７７)和 ０.９１１(９５％ＣＩ:０.８１２~０.９８４)(图 ４(ｃ))ꎮ 此外ꎬ该方法的特异性(０.８６)显著优于

单一模态 ＳＥＲＳ(０.６４)和 ＬＤＩ￣ＭＳ(０.７３)ꎬ表明双模态光谱在早期中风检测中的优势ꎮ 基于卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)的算法能够有效处理复杂数据ꎬ尤其适用于大规模 ＳＥＲＳ 数据分析ꎮ
其核心优势在于能够通过卷积层和池化层提取关键特征ꎬ从而增强光谱分析能力[６０￣６１]ꎮ Ｃｈｅｎ 等[６２] 利用柠

檬酸钠还原的 Ａｇ 纳米粒子获取芬太尼成瘾和吗啡成瘾小鼠血清的 ＳＥＲＳ 光谱ꎬ并采用 ＣＮＮ 进行分类ꎬ最
终准确率分别达到 １００％和 ８７％(图 ４(ｄ))ꎮ 研究人员使用 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 评估模型性能ꎬＣＮＮ 在 ５ 种有监督学习

模型中表现最佳(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ＝ ０.８８５)ꎮ 类似地ꎬＪｉａｎｇ 等[６３]开发了一种轻量级 ＣＮＮ(ＭＬＳ￣ＣＮＮ)ꎬ用于分析 ９０
例健康对照和 ５８５ 例癫痫患者血清样本的 ＳＥＲＳ 数据ꎬ并成功实现癫痫病因的精准分类ꎮ 该模型的整体诊

断准确率达 １００％ꎬ病因分类准确率超过 ８９％ꎬ表明 ＣＮＮ 在 ＳＥＲＳ 领域的广泛应用潜力ꎮ 尽管监督学习在

ＳＥＲＳ 分析中展现出巨大潜力ꎬ但仍面临过拟合(ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ)问题ꎬ尤其是在光谱样本数量不足的情况下ꎮ 特

别是对于基于树和神经网络的算法ꎬ通常需要数百至数万个光谱数据来构建稳健模型ꎮ 此外ꎬ不充分的模型

评估与验证也可能导致模型泛化能力下降ꎮ 因此ꎬ在数据采集、模型构建和评估等各个环节ꎬ需要采取严格

的预防措施ꎬ以确保 ＳＥＲＳ 分析的鲁棒性和可靠性ꎮ
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图 ４　 有监督学习在 ＳＥＲＳ 中的应用: (ａ) 测量值摩尔百分比与实际值摩尔百分比的 Ｌ￣色氨酸的 ＰＬＳ 回归图[５５] ꎻ (ｂ) (ⅰ)
来自 ３ 个不同细胞周期阶段的外来体的 ＳＥＲＳ 光谱获得的 ＳＶＭ 预测结果的混淆矩阵ꎬ (ⅱ) ＳＶＭ 模型的 ＲＯＣ 曲
线[５７] ꎻ (ｃ) 基于(ⅰ) ＬＤＩ￣ＭＳ、(ⅱ) ＳＥＲＳ 和(ⅲ) ＳＥＲＳ / ＬＤＩ￣ＭＳ 的训练队列的中风患者(红色)和健康对照(绿色)
的预测概率分层ꎬ(ⅳ) 基于 ＬＤＩ￣ＭＳ、ＳＥＲＳ 和 ＳＥＲＳ / ＬＤＩ￣ＭＳ 数据的诊断模型的 ＡＵＣ 值和 ＲＯＣ 曲线[５９] ꎻ (ｄ) (ⅰ)
ＣＮＮ 模型框架ꎬ学习过程中ꎬ(ⅱ)准确性曲线和(ⅲ)训练和测试数据集的损失曲线ꎬ(ⅳ)使用 ＣＮＮ 进行成瘾分类的
混淆矩阵[６２]

Ｆｉｇ.４　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ＳＥＲＳ: (ａ) ＰＬＳ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｍｏｌａｒ ％ ｖｅｒｓｕｓ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ｍｏｌａｒ
％ ｏｆ Ｌ￣ｔｒｙｐｔｏｐｈａｎ[５５] ꎻ (ｂ) (ⅰ) ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｅｘｏｓｏｍｅｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｅｌｌ ｃｙｃｌｅ ｓｔａｇｅｓꎬ (ⅱ) ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ[５７] ꎻ ( ｃ) ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｓｔｒｏｋｅ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ( ｒｅｄ) ａｎｄ ｈｅａｌｔｈｙ ｃｏｎｔｒｏｌｓ (ｇｒｅｅｎ) ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｈｏｒｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ (ⅰ) ＬＤＩＭＳꎬ (ⅱ) ＳＥＲＳꎬ ａｎｄ (ⅲ) ＳＥＲＳ /
ＬＤＩ￣ＭＳꎻ (ⅳ) ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＤＩ￣ＭＳꎬ ＳＥＲＳꎬ ａｎｄ ＳＥＲＳ / ＬＤＩ￣ＭＳ ｄａｔａ[５９] ꎻ
(ｄ) (ⅰ) ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ (ⅱ) ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ (ⅲ) ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎻ (ⅳ) ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ[６２]

１.３　 定量检测

随着机器学习技术的进步ꎬ化学计量学方法得到了广泛应用ꎬ使 ＳＥＲＳ 在复杂生物基质中的量化数据处

理能力得到显著提升ꎮ 其中ꎬ ＰＬＳ 多元校准方法尤为常见ꎬ因为它可以综合考虑峰值信息或整个拉曼光谱

数据ꎬ从而实现更可靠的定量分析ꎮ 例如ꎬＬｅｏｎｇ 等[６４] 在一项病例对照研究中ꎬ利用偏最小二乘判别分析

(ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＬＳ￣ＤＡ)模型对 ＣＯＶＩＤ￣１９ 患者和健康个体的呼吸样本进行分
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类ꎬ并借助一系列不同分子受体功能化的 ＳＥＲＳ 平台捕获和检测呼吸样本中的挥发性有机化合物(图 ５
(ａ))ꎮ 研究结果表明ꎬ该 ＰＬＳ￣ＤＡ 模型在区分无症状和有症状 ＣＯＶＩＤ￣１９ 患者方面的分类敏感性达 ９６.２％ꎬ
特异性高达 ９９.９％ꎮ 此外ꎬ尿酸(ｕｒｉｃ ａｃｉｄꎬ ＵＡ)是嘌呤代谢的终产物ꎬ已被证明是先兆子痫、痛风和心血管

疾病的重要生物标志物ꎮ 而肌酐(ｃｒｅａｔｉｎｉｎｅꎬ ＣＲＮ)则是评估肾脏滤过功能的关键指标ꎮ 在相关研究中ꎬ
Ｊｏｎｅｓ 等[６５]采用 Ｅ￣ＳＥＲＳ 结合机器学习方法ꎬ对 ＵＡ 和 ＣＲＮ 进行了定量复用检测ꎮ 研究发现ꎬＵＡ 和 ＣＲＮ
的 ＳＥＲＳ 信号强度表现出不同的电位依赖性ꎬ从而能够构建具有重要意义的三维 Ｅ￣ＳＥＲＳ 数据集ꎮ 随后ꎬ研
究人员采用两步偏最小二乘回归－多层感知器(ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ￣ｍｕｌｔｉ ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＰＬＳＲ￣
ＭＬＰ)机器学习算法ꎬ对 Ｅ￣ＳＥＲＳ 数据进行分析ꎬ并成功预测了未见光谱中的分析物浓度ꎬ预测精度高达 ０.９４
(图 ５(ｂ))ꎮ 这一方法可推广至尿液或其他体液中的一系列生物标志物检测ꎬ为复杂生物样本的高精度分

析提供了可能ꎮ 除了 ＰＬＳꎬ高斯过程回归( ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＧＰＲ)也被广泛应用于定量分析ꎮ
Ｇａｒｇ 等[６６]开发了一种多变量非参数回归模型ꎬ将 ＳＥＲＳ 测量值映射至 ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ 浓度范围(１０３ 至

１０６ ｐｆｕ / ｍＬ)ꎮ 研究利用探地雷达方法ꎬ通过裂解的 ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ 样本在 １０２ ~ １０６ ｐｆｕ / ｍＬ 浓度范围内建立

ＳＥＲＳ 数据集ꎬ并基于有理二次核函数构建 ＧＰＲ 模型(图 ５(ｃ))ꎮ 结果表明ꎬ该模型在 １０３ ~１０６ ｐｆｕ / ｍＬ 范围

内的预测值与实际浓度具有较高一致性ꎬＲＭＳＥ 为 ０.５２ꎬ决定系数(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬ Ｒ２)达 ０.８４ꎮ
在农药残留检测方面ꎬＷａｎ 等[６７]采用 ＳＶＭ(支持向量机)模型ꎬ不仅对不同农药种类进行了分类ꎬ还实现了

对农药浓度的预测ꎮ 研究针对噻苯咪唑( ｔｈｉａｂｅｎｄａｚｏｌｅꎬ ＴＢＺ)浓度(１０－５ ~１０－１０ ｍｇ / Ｌ)的 ＳＥＲＳ 光谱数据进

行分类ꎬ并以 ４０％的数据用于训练ꎬ剩余 ６０％用于模型测试ꎮ 所得混淆矩阵(图 ５(ｄ))表明ꎬＳＶＭ 与 ＳＥＲＳ
结合可以有效区分不同浓度梯度下的农药残留ꎬ进一步验证了该方法在农药残留分析中的应用潜力ꎮ 随着

复杂数据分析能力的提升ꎬ以及对多变量响应模式的深入挖掘ꎬＳＥＲＳ 定量检测已成为一个集成多元数据处

理的综合方法ꎮ 这些先进的机器学习算法显著提高了 ＳＥＲＳ 在化合物识别、分类和定量分析中的性能ꎬ为生

物医药检测提供了更加精确和高效的解决方案ꎮ
为更好地理解 ＭＬ 在 ＳＥＲＳ 分析中的优势ꎬ有必要将其与传统化学计量学方法进行区分ꎮ 传统化学计

量学(如 ＰＣＡ、ＰＬＳ 等)通常依赖于线性假设和人为设定的特征选择规则ꎬ适用于数据结构清晰、变量间关系

线性的情形ꎮ 这些方法强调可解释性强、计算效率高ꎬ适合处理中小规模数据ꎮ 然而ꎬ在 ＳＥＲＳ 光谱分析中ꎬ
生物样本往往具有高维度、非线性和强噪声的特点ꎬ导致传统化学计量学难以捕捉其中潜在复杂模式ꎮ 相比

之下ꎬＭＬ 方法(如 ＳＶＭ、ＲＦ、ＮＮ 等)不依赖先验的线性假设ꎬ具备强大的非线性建模能力与自动特征提取

能力ꎮ 以 ＳＶＭ 为例ꎬ其通过核函数映射可有效区分高维空间中的非线性数据类别ꎻ而深度学习方法如 ＣＮＮ
还能直接从原始光谱中学习多层次特征ꎬ实现端到端的诊断判别ꎮ 这些方法能够处理大规模、高噪声数据ꎬ
适应复杂样本中的隐含结构ꎬ从而显著提升模型的泛化能力和预测精度ꎮ 因此ꎬ尽管化学计量学在早期

ＳＥＲＳ 数据分析中发挥过重要作用ꎬ但面对当前 ＳＥＲＳ 在生物医学中的高通量应用需求ꎬ机器学习提供了更

加灵活、强大和智能的解决方案ꎬ成为推动 ＳＥＲＳ 技术临床转化的关键工具ꎮ
１.４　 ＳＥＲＳ－ＭＬ 中机器学习算法创新

ＳＥＲＳ－ＭＬ 的融合为疾病诊断、环境监测与药物筛选等应用场景开辟了全新路径ꎬ而机器学习算法的持

续创新则是支撑该技术体系高效、稳定运行的核心要素ꎮ 目前ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 系统中常用的算法包括 ＰＣＡ、
ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＲＦ 等传统方法ꎬ它们在小样本拉曼光谱的分类与特征提取中已展现出良好性能ꎮ 然而ꎬ随着数

据规模扩展与样本复杂性增加ꎬ传统算法在特征自动化提取、非线性建模与泛化能力方面逐渐暴露出局限ꎮ
近年来ꎬ深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)方法因其端到端特征学习能力ꎬ在 ＳＥＲＳ 数据建模中受到广泛关注ꎮ
典型结构如 ＣＮＮ、ＲｅｓＮｅｔ 等在肿瘤细胞识别、细菌分类等任务中表现出色ꎬ特别适用于复杂背景干扰下微弱

光谱信号的提取ꎮ 同时ꎬ自监督学习、迁移学习等策略也被引入以缓解标注样本稀缺、数据分布不均等问

题[６８]ꎮ 例如ꎬＴａｎ 等[６９]将 ＳＥＲＳ 的分子特异性与自适应迁移学习策略结合ꎬ成功实现对 １１ 种不同肉碱混合

物中各组分的识别与定量ꎬ达到 １００％的识别准确率和 ３％的平均定量误差ꎮ 该模型仅依赖纯化合物光谱训

练ꎬ便可准确解析复杂未知混合物ꎬ显著降低数据采集成本ꎬ展现出迁移学习在复杂体系分析中的巨大潜力ꎮ
Ｚｈｅｎｇ 等[７０]开发的“胶体数字 ＳＥＲＳ”平台ꎬ则利用光谱信号的二值化处理(“开 /关”模式)与深度神经网络

结合ꎬ实现了对单分子事件的精准可视化ꎬ显著降低了假阳性率ꎮ 该平台已成功应用于哺乳动物细胞培养基

中痕量成分的检测ꎬ表现出优异的准确性与可重复性ꎬ展示其在生物制造和过程监控中的可转化潜力ꎮ 在另
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一项研究中ꎬＳｕｎ 等[７１]创新性地将 ＳＥＲＳ 与结构强化的深度神经网络融合ꎬ构建了 ＣＮＮ￣ＧＲＵ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 混合

模型用于溴氰菊酯的高灵敏度定量检测ꎮ 该模型引入门控循环单元(ｇａｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｃｙｃｌｅ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)与注

意力机制ꎬ显著提升了特征提取效率和非线性建模能力ꎮ 在实验中ꎬ其预测结果达到了 Ｒ２ ＝ ０.９８２ ７、 ＲＭＳＥ ＝
０.３８９ ６ꎬ较传统方法准确率提升了 ８％ꎬ误差降低 ４０％ꎮ 研究表明ꎬ该融合策略通过多维特征聚焦与时间依

赖建模ꎬ突破了传统方法在痕量农药检测中的灵敏度瓶颈ꎬ为环境污染物监测提供了创新路径ꎮ 一方面ꎬ随
着ＳＥＲＳ－ＭＬ向实际应用推进ꎬ模型的“黑箱”特性也成为制约因素ꎮ 在临床场景中ꎬ决策过程的不透明性、
对相关性的过度依赖以及合规性要求(如 ＦＤＡ / ＥＭＡ 认证)构成了显著障碍ꎮ 对此ꎬ研究者提出了如不确定

性量化技术以识别低置信度预测ꎬ以及波数注意力机制以提升关键光谱区域关注度等方法ꎬ从而增强模型的

可解释性与临床信任度[７２]ꎮ 另一方面ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 系统的部署也面临多重现实挑战ꎬ包括对高质量样本的

依赖、训练计算成本高、模型迁移困难等[７３]ꎮ 未来研究应聚焦于开发低成本、可批量制造的 ＳＥＲＳ 基底ꎬ结
合联邦学习和边缘计算技术ꎬ减少对中心化数据与云端资源的依赖ꎬ以推动 ＳＥＲＳ－ＭＬ 从实验室研究向临床

与产业级别的实用化转化ꎮ
综上所述ꎬ算法的持续演进正驱动 ＳＥＲＳ 技术从信号获取向智能解析迈进ꎮ 通过提升模型表达能力、降

低数据依赖、增强可解释性与可部署性ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 在多个实际应用中展现出变革潜力ꎮ 算法创新不仅在理

论性能上取得显著突破ꎬ更是推动 ＳＥＲＳ 技术实现从原型验证到真实世界落地的关键一环ꎮ

图 ５　 ＳＥＲＳ 在定量检测中的实例: (ａ) 利用多分子受体功能化的 ＳＥＲＳ 底物捕获和检测与 ＣＯＶＩＤ￣１９ 相关的呼吸挥发性有
机化合物ꎬ然后根据患者的 ＣＯＶＩＤ￣１９ 感染状况利用 ＰＬＳ￣ＤＡ 对 ＳＥＲＳ 光谱进行分类[６４] ꎻ (ｂ) 利用未见 Ｅ￣ＳＥＲＳ 光谱
预测 ＵＡ 和 ＣＲＮ 浓度的两步 ＰＬＳＲ￣ＭＬＰ 算法示意图、测试数据集 ＵＡ 和 ＣＲＮ 的实际浓度与两步 ＰＬＳＲ￣ＡＮＮ 模型预测
的浓度的比较[６５] ꎻ (ｃ) (ⅰ) ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ 多变量回归定量分析ꎬ裂解的 ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ 的平均校准 ＳＥＲＳ 光谱ꎬ(ⅱ) 主
成分(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔꎬ ＰＣ)加载ꎬ (ⅲ) 浓度范围为 １０２ ~ １０６ ｐｆｕ / ｍＬ 的裂解 ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ 的 ＳＥＲＳ 光谱的 ＰＣＡ 分
析所得的 ＰＣ 评分散点图ꎬ (ⅳ) 使用具有有理二次核函数的 ＧＰＲ 模型预测 ＳＡＲＳＣｏＶ￣２ 浓度[６６] ꎻ (ｄ) ＴＢＺ 集中训练
集的混淆矩阵[６７]

Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＳＥＲＳ ｉｎ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ: ( ａ) ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ＣＯＶＩＤ￣１９￣ｒｅｌａｔｅｄ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ
ｖｏｌａｔｉｌｅ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ ｕｓｉｎｇ ＳＥＲＳ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒｓꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ′ ＣＯＶＩＤ￣１９ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｕｓｉｎｇ ＰＬＳ￣ＤＡ[６４] ꎻ ( ｂ) ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｓｔｅｐ
ＰＬＳＲ￣ＭＬＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＵＡ ａｎｄ ＣＲＮ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｕｎｓｅｅｎ Ｅ￣ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒａꎬ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＵＡ ａｎｄ ＣＲＮ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｖｅｒｓｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｓｔｅｐ ＰＬＳＲ￣ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ[６５] ꎻ ( ｃ)
(ⅰ) ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ꎬ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｌｙｓｅｄ
ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ꎬ (ⅱ) ＰＣ ｌｏａｄｉｎｇｓꎬ (ⅲ) ＰＣＡ ｓｃｏｒｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｌｙｓｅｄ ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ ｗｉｔｈｉｎ
ａ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ １０２ ｔｏ １０６ ｐｆｕ / ｍＬꎬ (ⅳ) Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＳＡＲＳ￣ＣｏＶ￣２ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ＧＰＲ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ
ｒａｔｉｏｎａｌ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ[６６] ꎻ (ｄ) ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＴＢＺ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ[６７]
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１.５　 ＳＥＲＳ－ＭＬ 在疾病诊断中的应用

ＳＥＲＳ－ＭＬ 在疾病诊断领域展现出巨大潜力ꎬ尤其是在多种癌症、感染性疾病、神经系统疾病及代谢相

关疾病的检测中ꎬ已成为一种高灵敏、非侵入、自动化潜力强的创新分析工具ꎮ
目前ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 在疾病诊断中的应用研究主要集中在利用不同类型的生物样本检测各种形式的癌症ꎮ

在一项研究中ꎬ肿瘤抑制蛋白 ｐ５３ 的野生型被认为是一种重要的癌症生物标志物ꎮ Ｈｅｒｎ􀅡ｎｏｖｅｌ￣Ｖｉｄａｌｅｓ 等[７４]

通过 ＰＣＡ 和 ＳＶＭ 算法分析其 ＳＥＲＳ 光谱ꎬ发现野生型与突变型 ｐ５３ 的分离率可达 ９４％ꎮ 使用留一法交叉

验证后ꎬ模型准确率保持较高ꎬ检测限为 ０.９４６ ｍｍｏｌ / Ｌꎬ为使用自发拉曼光谱开展癌症相关研究提供了可

能ꎮ 癌症转移是导致患者死亡的主要原因之一ꎮ 在癌症早期ꎬ从原发性或转移性肿瘤中脱落的循环肿瘤细

胞(ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｕｍｏｒ ｃｅｌｌꎬ ＣＴＣ)可能进入外周血ꎬ并扩散至远处组织ꎮ ＣＴＣ 可通过体外培养、表型及基因型

分析等方式实现精确检测ꎬ已成为肿瘤早期诊断、术后评估、治疗监测及复发 /转移判断中的关键生物标志

物[２３]ꎮ 近年来ꎬＳＥＲＳ 技术在 ＣＴＣ 检测方面取得了显著进展ꎮ 例如ꎬ通过 ＡｕＮＰ￣ＭＢＡ￣ｒＢＳＡ￣ＦＡ 复合物制备

的一种高灵敏度、高特异性的 ＳＥＲＳ 生物探针ꎬ在 ５~５００ 个癌细胞 / ｍＬ 的范围内ꎬ其 ＳＥＲＳ 峰强度与癌细胞

数之间呈良好线性关系(Ｒ２ ＝ ０.９９３ ５)ꎬ表明该探针可实现外周血中 ＣＴＣ 的定量检测[７５]ꎮ 此外ꎬＰａｎｇ 等[７６]

开发了一种基于 Ｆｅ３Ｏ４＠ 核壳结构的双信号增强策略ꎬ其在检测外周血中肝癌 ＣＴＣ 时ꎬ灵敏度可达 １ 个细

胞 / ｍＬꎮ 尽管检测灵敏度较高ꎬ但该类 ＳＥＲＳ 系统在光谱稳定性、生物相容性及抗干扰能力方面仍有待进一

步优化ꎮ Ｆａｎｇ 等[７７]使用银胶膜作为 ＳＥＲＳ 基底ꎬ测量了血细胞与多种肿瘤细胞的表面拉曼光谱(图 ６(ａ))ꎬ
结果显示ꎬ核酸相关特征峰在肿瘤细胞与血细胞之间存在显著差异ꎮ

除肿瘤外ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 在病原体检测中的应用亦逐渐深入ꎮ 近年来ꎬ多功能 ＳＥＲＳ 平台[７８]与微纳米结构

平台[７９]被广泛用于提升拉曼信号强度、提高病原体富集效率及加快检测速度ꎮ 尽管上述技术取得了积极成

果ꎬ但在面对复杂临床样本时ꎬ仍存在定性与定量分析准确性不足、结果可重复性差等挑战ꎮ 为提升性能ꎬ研
究者尝试结合机器学习以增强分析能力、提升灵敏度并缩短数据处理时间ꎮ 例如ꎬ有研究利用便携式拉曼光

谱仪结合 ＰＣＡ 方法ꎬ对白色念珠菌的表型变异进行快速识别ꎬ并通过构建的 ＰＣＡ 模型预测不同作用机制下

已知和未知抗真菌药物的药效响应[８０]ꎮ 在细菌检测方面ꎬＨｕ 等[８１] 对来自 ９ 种临床常见 Ｓｔａｐｈｙｌｏｃｏｃｃｕｓ 菌

属的 １１７ 株细菌共 ２ ７５２ 个 ＳＥＲＳ 光谱数据进行了系统研究ꎮ 结果显示ꎬ在 ３ 种无监督学习算法中ꎬ基于密度的

空间聚类表现最优ꎬＲａｎｄ 指数为 ０.９７３ ３ꎻ在 １０ 种监督学习算法中ꎬ卷积神经网络准确率达到 ９８.２１％ꎬＡＵＣ 高

达 ９９.９３％(图 ６(ｂ))ꎮ 这项研究不仅验证了 ＳＥＲＳ－ＭＬ 模型在复杂细菌种类识别中的高效性ꎬ也体现了其

在临床病原体快速诊断中的应用前景ꎮ
在神经系统疾病中ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 在中风的早期识别与分类中展现出变革潜力ꎮ Ｆｒｅｉｔａｓ 等[８２] 开发了一

种基于银纳米星与血浆共孵育的低成本 ＳＥＲＳ 方案ꎬ通过检测胶质细胞酸性蛋白等中风标志物ꎬ结合机

器学习模型ꎬ实现了出血性与缺血性中风的快速区分ꎬ整个流程在 １５ ｍｉｎ 内完成ꎬ模型可在几秒内输出预

测结果ꎬ为床旁即时决策提供了可能ꎮ 此外ꎬＳｈｕ 等[５９] 提出的 ＳＥＲＳ 与激光解吸电离质谱联合双模分析

平台ꎬ在仅０.１ μＬ血清样本中实现了高通量、低预处理、双指纹信息提取ꎬ通过机器学习模型建立的中风

筛查系统ꎬＡＵＣ 分别达 ０.９４９ 和 ０.９１１ꎮ 在代谢性疾病诊断中ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 也呈现出强大适应性ꎮ Ｃｈｅｎ
等[６２]通过分析血清中代谢物变化ꎬ成功识别了阿片类药物成瘾模型小鼠ꎮ Ｋａｏ 等[８３] 进一步将实验室级

ＳＥＲＳ 平台应用于超痕量代谢物的临床多重检测ꎮ 面对低拉曼截面、弱结合力等挑战ꎬ他们提出“限制与

捕获”策略ꎬ利用超疏水纳米平台靶向富集尿液中的流产相关代谢物ꎬ结合 ＰＣＡ 和 ＰＬＳＲ 模型ꎬ成功将分

子指纹转化为可量化读数ꎬ并在 ４０ 例先兆流产患者中验证其与妊娠结局的显著相关性ꎮ 整个流程仅需

３０ ｍｉｎꎬ具备实际筛查价值ꎮ
尽管 ＳＥＲＳ－ＭＬ 在多个疾病方向上表现出强劲性能ꎬ其实际临床推广仍面临诸多挑战:包括临床样本的

高度异质性、缺乏统一的数据标准化流程、模型跨平台泛化能力不足ꎬ以及分析结果的可解释性与可验证性

欠佳ꎮ 未来研究应从以下方面重点发力:构建高质量、可共享的标准化 ＳＥＲＳ 数据库ꎻ发展多模态融合策略ꎬ
将拉曼数据与影像、组学、临床指标等多源数据联合建模以提升鲁棒性ꎻ开发自动化、高通量的便携式检测平

台ꎬ并引入可解释性 ＡＩ 方法与模型不确定性评估机制ꎬ增强 ＳＥＲＳ－ＭＬ 在真实世界医疗环境中的可靠性与

可操作性ꎮ
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图 ６　 ＳＥＲＳ－ＭＬ 在疾病检测中的应用: ( ａ) ＳＥＲＳ 联合深度学习实现肿瘤细胞快速识别的流程与结果ꎬ包括残差网络
( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＮｅｔ)单元结构((ⅰ) 由卷积层、池化层、两个残差块及两个全连接层构成的基本网络架构ꎬ (ⅱ)
在银膜与铝板基底上获得的肿瘤细胞拉曼增强光谱ꎬ (ⅲ) 不同基底采集的光谱反映了肿瘤细胞间的分子振动差异ꎬ
为模型特征提取提供依据ꎬ通过分别包含两个(ⅳ)和 ５ 个(ⅴ)残差块的 ＲｅｓＮｅｔ 模型提取特征后的 ｔ￣ＳＮＥ 可视化结果ꎬ
显示深度特征提取在细胞分类中的有效性) [７７] ꎻ (ｂ) 机器学习方法在临床分离葡萄球菌种的 ＳＥＲＳ 光谱分析中的应用
(包括 ＣＮＮ 处理 ＳＥＲＳ 数据的信号流示意图(ⅰ)ꎬ并分别通过 ｋ￣ｍｅａｎｓ(ⅱ)、ＤＢＳＣＡＮ(ⅲ)和凝聚嵌套聚类(ⅳ)算法
对 ９ 种葡萄球菌种进行无监督聚类分析ꎬ验证了各算法在细菌分类中的适用性和效果) [８１]

Ｆｉｇ.６　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＳＥＲＳ－ＭＬ ｉｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ: (ａ) ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ (ＳＥＲＳ)
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒａｐｉｄ ｔｕｍｏｒ ｃｅｌｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ａ ＲｅｓＮｅｔ ｕｎｉｔ ((ⅰ) ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ
ｍｏｄｅｌꎬ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓꎬ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓꎬ ｔｗｏ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓꎬ ａｎｄ ｔｗｏ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓꎬ (ⅱ)
ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｔｕｍｏｒ ｃｅｌｌｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｓｉｌｖｅｒ ｆｉｌｍ ａｎｄ ａｌｕｍｉｎｕｍ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓꎬ (ⅲ) ｓｐｅｃｔｒａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ ｒｅｆｌｅｃｔ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｔｕｍｏｒ ｃｅｌｌｓꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌꎬ ｔ￣ＳＮＥ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ａ ＲｅｓＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ (ⅳ) ａｎｄ ｆｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ
(ⅴ) ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｕｍｏｒ ｃｅｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ) [７７] ꎻ ( ｂ) ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ＳＥＲＳ￣ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｓｔａｐｈｙｌｏｃｏｃｃｕｓ ｓｐｅｃｉｅｓ ((ⅰ) ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｆｌｏｗ ｉｎ ａ ＣＮＮ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ Ｓｔａｐｈｙｌｏｃｏｃｃｕｓ ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒａꎬ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｎｉｎｅ
Ｓｔａｐｈｙｌｏｃｏｃｃｕｓ ｓｐｅｃｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｋ￣ｍｅａｎｓ (ⅱ)ꎬ ＤＢＳＣＡＮ (ⅲ) ａｎｄ ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｓｔｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ (ⅳ)ꎬ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ) [８１]
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２　 机器学习用于 ＳＥＲＳ 数据挖掘的实例展示

除了分类和定量检测ꎬ机器学习在 ＳＥＲＳ 中的另一重要应用是基于 ＳＥＲＳ 光谱推测分子结构ꎬ以及根据

分子结构预测其拉曼光谱ꎮ Ｃｈｅｎ 等[８４]提出了一种基于机器学习的 ＳＥＲＳ 化学空间模型ꎬ该模型利用关键的

光谱－结构相关性ꎬ实现了对未经训练分子的双向光谱－结构和结构－光谱预测ꎬ其预测准确率超过 ９０％ꎮ 如

图 ７ 所示ꎬ该研究采用两步机器学习框架ꎮ 在第一步ꎬ构建了 ４ 个平行的 ＲＦ 分类器ꎬ以识别分子中的特定

官能团ꎬ包括醇、醛、胺和羧酸ꎮ 第二步则利用 ＰＬＳ 回归ꎬ通过分子 ＣＨ２ 剪切振动的相关性预测碳链长度ꎮ
这一框架成功解析了辛烷醛的完整分子结构(图 ７(ⅱ))ꎬ验证了其在分子结构解析中的有效性ꎮ 具体而

言ꎬ在第一步中ꎬ４ 个 ＲＦ 分类器准确识别出目标分子仅含有醛官能团ꎬ而不含醇、胺或羧酸ꎮ 对 ５０ 个单独的

ＳＥＲＳ 光谱进行分析时ꎬ该分类器的总体预测精度达到 １００％ꎮ 在第二步ꎬ通过醛类分子的 ＰＬＳ 回归模型ꎬ进
一步精确预测了目标分子的碳链长度为 ８.１±０.１ꎮ 最终ꎬ结合步骤 １(官能团鉴定)和步骤 ２(碳链长度预测)
的信息ꎬ成功推测出该未训练分子的结构为辛烷醛ꎬ其预测结果与实际分子结构完全一致ꎮ 相反ꎬ一步单 ＲＦ
模型预测未知测试分子为现有训练数据集中最接近的模拟物ꎬ但不能准确预测未训练分子的实际碳链长度

(图 ７(ⅰ))ꎮ 基于机器学习的 ＳＥＲＳ 分子结构预测能力ꎬ标志着分子鉴定方法从传统的光谱匹配转向光

谱—结构关系建模的重大突破ꎮ 然而ꎬ当目标分子同时具有多种官能团时ꎬ如何实现准确区分仍然是一个挑

战ꎮ 因此ꎬ未来需要进一步探索机器学习与 ＳＥＲＳ 结合的方法ꎬ以提升多官能团分子的识别能力ꎮ

图 ７　 (ⅰ)一步单 ＲＦ 模型和(ⅱ)两步监督“分类和回归”模型进行正向光谱－结构预测时的模型性能[８４]

Ｆｉｇ.７　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｆｏｒｗａｒｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ￣ｔｏ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ (ⅰ) ｏｎｅ￣ｓｔｅｐ ｓｉｎｇｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
(ＲＦ) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ (ⅱ) ａ ｔｗｏ￣ｓｔｅｐ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ “ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ” ｆｒａｍｅｗｏｒｋ[８４]

　 　 不同类型的纳米颗粒或纳米结构金属 ＳＥＲＳ 基底在提供 ＳＥＲＳ 光谱时可能存在显著差异ꎮ 这些不一致

性甚至引发了一种假设ꎬ即 ＳＥＲＳ 光谱的应用可能需要特定于基底的 ＳＥＲＳ 光谱库ꎮ 针对这一问题ꎬＪｕ
等[８５]提出了一种基于 ＭＬ 的方法ꎬ利用标准拉曼光谱库从 ＳＥＲＳ 光谱中识别未知化学物质ꎮ 该方法通过计

算未知 ＳＥＲＳ“查询”光谱与拉曼光谱库中各光谱之间的相似性分数ꎬ并基于分数的相对大小识别未知化学

物质(图 ８(ａ))ꎮ 这一过程被称为“光谱识别”ꎬ类似于人脸识别ꎮ 研究者利用特征峰提取技术ꎬ以适应数据

中常见的峰移(通常为 １~８ ｃｍ－１)ꎬ并提出了一种相似性指标———特征峰相似性(ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐｅａｋ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬ
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ＣａＰＳｉｍ)ꎮ 在计算相似性分数时ꎬＣａＰＳｉｍ 仅关注特征峰位置ꎬ因此对 ＳＥＲＳ 光谱中的大多数干扰因素具有

较强的鲁棒性ꎮ 基于 ＣａＰＳｉｍꎬ研究者开发了一种光谱识别算法ꎬ该算法能够高精度地将未知分析物的 ＳＥＲＳ
光谱与标准拉曼光谱库进行匹配(图 ８(ｂ))ꎮ 这一方法为整合不同研究小组获得的 ＳＥＲＳ 基底特定光谱提

供了更严格的标准ꎬ并有助于将 ＳＥＲＳ 技术更广泛地应用于化学分析和传感领域ꎮ

图 ８　 面部和光谱识别的示意图: (ａ) 用于识别人 Ｘ 的提取面部特征的面部匹配算法和用于面部匹配的面部数据库[８５] ꎻ (ｂ)
同样使用其 ＳＥＲＳ 光谱识别未知分子 Ｘ 涉及的提取光谱特征的光谱匹配算法和拉曼数据库[８５]

Ｆｉｇ.８ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ: ( ａ) ｆａｃｉａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｘ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ａ ｆａｃｉａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｆａｃｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ ａ ｆａｃｉａｌ ｄａｔａｂａｓｅ[８５] ꎻ (ｂ) ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎ ｕｎｋｎｏｗｎ
ｍｏｌｅｃｕｌｅ Ｘ ｕｓｉｎｇ ｉｔｓ ＳＥＲＳ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ａ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅｍ
ｗｉｔｈ ａ Ｒａｍａｎ ｄａｔａｂａｓｅ[８５]

　 　 在医学检测领域ꎬＳＥＲＳ 与 ＭＬ 的结合展现出广阔的应用前景ꎮ 特别是ꎬＭＬ 已被用于分析 ＤＮＡ 和

ＲＮＡ 的无标记 ＳＥＲＳ 光谱ꎬ以区分疾病相关的遗传生物标志物ꎮ 例如ꎬＣｈｈｅｄａ 等[８６]利用精胺包覆的银纳米

颗粒(ＡｇＮＰｓ)作为带正电的 ＳＥＲＳ 受体ꎬ以吸引带负电的单链 ＤＮＡ 和 ＲＮＡ 磷酸骨架ꎬ从而增强其 ＳＥＲＳ 信

号ꎮ 研究者首先分析了一系列具有序列修饰(如碱基取代、添加及缺失)的样本ꎬ随后进一步分析了前列腺

癌生物标志物 ｍｉＲ￣２１ 及其突变变体ꎮ 为了解释所得 ＳＥＲＳ 光谱ꎬ研究者开发了一种基于功能数据分析

( ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＦＤＡ)的框架ꎬ用于检测突变 ＤＮＡ 和 ＲＮＡ 寡核苷酸ꎮ 该框架包含 ４ 个关键步骤:
光谱采集与增强ꎻ光谱配对ꎻ基于 ＧＰ 的建模ꎻ基于 ＧＰ 的假设检验(图 ９)ꎮ

图 ９　 ＳＥＲＳ 结合 ＭＬ 区分 ＤＮＡ 和 ＲＮＡ 过程图[８６]

Ｆｉｇ.９　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＮＡ ａｎｄ ＲＮＡ ｕｓｉｎｇ ＳＥＲＳ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[８６]
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　 　 实验结果表明ꎬ该方法能够准确区分不同寡核苷酸的 ＳＥＲＳ 光谱ꎬ并在准确性、灵敏度和特异性等多个

指标上优于传统数据驱动方法ꎮ 研究者认为ꎬＳＥＲＳ 与 ＭＬ 的结合可为疾病诊断提供强有力的工具ꎬ并具有

潜在的临床应用价值ꎮ

３　 总结与展望

本综述概述了表面增强拉曼光谱(ＳＥＲＳ)与机器学习(ＭＬ)在生物医药检测中的应用ꎮ 我们首先介绍

了 ＳＥＲＳ 与 ＭＬ 结合的基本步骤ꎬ包括样品预处理、数据预处理、模型训练、验证及评价ꎮ 随后ꎬ总结了 ＭＬ
在 ＳＥＲＳ 生物医药检测中的实际应用ꎬ尤其是在分类和定量分析方面的优势ꎮ 此外ꎬ还讨论了 ＳＥＲＳ 结合

ＭＬ 在预测分子结构、建立拉曼识别库、以及区分 ＤＮＡ 和 ＲＮＡ 等方面的潜力ꎮ
ＳＥＲＳ 与 ＭＬ 的融合为生物医药领域ꎬ尤其是疾病早期诊断与分类提供了一种高效、灵敏、非侵入且具

有高度自动化潜力的分析工具ꎮ 与传统临床检测方法相比ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 系统不仅在操作简便性、检测速度和

成本控制方面具有显著优势ꎬ还展现出在微量样本识别与复杂生物体系中信息提取的卓越能力ꎮ 尤其是在

处理复杂、高维拉曼数据集时ꎬ机器学习算法可有效提取潜在特征ꎬ挖掘样本之间的本质差异ꎬ从而实现精准

分类与定量分析ꎮ 例如ꎬ在阿片类药物(如芬太尼)早期成瘾筛查中ꎬ通过采集血清样本的 ＳＥＲＳ 指纹图谱并

结合机器学习算法ꎬ可实现对滥用风险的快速识别与分型判断ꎻ在感染性疾病早期诊断方面ꎬＳＥＲＳ－ＭＬ 系

统能够对病原微生物特异性拉曼信号进行快速捕捉与分类ꎬ显著缩短检测时间、提升检测灵敏度ꎻ此外ꎬ
ＳＥＲＳ 结合 ＭＬ 还可应用于液体活检中肿瘤标志物的无创检测ꎬ如通过识别外泌体或循环 ｍｉＲＮＡ 的光谱特

征ꎬ实现对乳腺癌、肺癌等疾病的早期预警与动态监测ꎮ 随着便携式拉曼设备与嵌入式 ＡＩ 芯片的发展ꎬ该
技术也有望在床旁检测设备或可穿戴终端中实现集成应用ꎬ推动 ＳＥＲＳ－ＭＬ 向真实世界的临床和公共健康

场景加速转化ꎮ 然而ꎬ尽管该技术路径展现出巨大前景ꎬ其在实际应用中仍面临一系列关键挑战ꎬ亟待系统

性研究和技术突破:
(１) 数据质量与模型泛化能力问题ꎮ 当前 ＳＥＲＳ 结合 ＭＬ 的研究在数据获取方面存在显著瓶颈ꎬ样本

量有限且数据质量不一ꎬ这不仅影响模型的训练效果ꎬ还限制了其在实际场景中的泛化能力ꎮ 尤其是数据来

源的异质性与批间差异可能导致模型过拟合ꎬ在跨平台、跨样本类型时表现不稳定ꎮ 此外ꎬ特征提取与降维

方法的选择对分类结果具有关键影响ꎮ 例如ꎬ主成分分析(ＰＣＡ)作为 ＳＥＲＳ 中常用的降维工具ꎬ尽管在降噪

和特征压缩方面表现良好ꎬ但其在结合支持向量机(ＳＶＭ)等分类器时的最优适配性仍需进一步探讨ꎬ尤其

是在处理非线性、高噪声数据时的鲁棒性有待提高ꎮ
(２) 模型可解释性与疾病机制的衔接不足ꎮ 目前ꎬ大多数 ＳＥＲＳ－ＭＬ 研究聚焦于基于光谱模式的分类

与回归任务ꎬ但往往忽略了分类背后的生物机制解释ꎮ 这种“黑箱式”分析方法虽能提供较高准确率ꎬ但缺

乏对疾病发生机制与分子变化过程的深入解析ꎬ限制了其在临床可应用性与科研深度上的进一步推进ꎮ 因

此ꎬ构建具备生物学可解释性的机器学习框架ꎬ如引入基于特征重要性评估的模型(如 ＳＨＡＰ、ＬＩＭＥ)或整合

多组学信息ꎬ将是未来提升 ＳＥＲＳ 在疾病诊断中可信度的关键方向ꎮ
(３) 模型选择的适配性与场景依赖性问题ꎮ 不同类型的ＭＬ 算法(如决策树、神经网络、随机森林、卷积

神经网络等)对数据维度、样本量及任务目标具有不同的适配性ꎮ 目前的研究多采用经验法则进行模型构

建ꎬ缺乏系统性评估与模型－任务匹配策略ꎮ 为提升模型效果与可迁移性ꎬ应建立标准化评估指标与算法选

择指南ꎬ明确“何种算法适用于何种 ＳＥＲＳ 任务”的理论依据和实践流程ꎮ
(４) ＳＥＲＳ 基底的可机器学习化设计不足ꎮ 在当前研究中ꎬＭＬ 主要被用于数据分析层面ꎬ而对 ＳＥＲＳ

基底的材料设计和结构调控参与有限ꎮ 事实上ꎬ基底性能(如 ＥＦ 均一性、信号稳定性、表面化学环境等)直
接影响光谱数据的质量与分析可行性ꎮ 因此ꎬ未来有必要从“数据可分析性”的角度出发ꎬ构建面向 ＭＬ 优

化的 ＳＥＲＳ 基底设计理念ꎬ如开发信号重现性高、响应机制明确、适用于高通量测量的智能基底ꎬ真正实现

“端到端”的分析系统构建ꎮ ＳＥＲＳ 与机器学习的协同融合尚处于发展阶段ꎬ未来应在数据质量控制、模型可

解释性、算法适配策略及智能基底设计等方面进行深度融合与系统化发展ꎬ以推动该技术从实验室走向临床

应用的实际转化ꎮ
尽管 ＳＥＲＳ 结合 ＭＬ 的研究面临挑战ꎬ但其在生物分析领域的应用前景依然广阔ꎮ 目前ꎬＳＥＲＳ 已被证
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明是一种实用且可靠的生物分析工具ꎬ但由于生物体系与纳米材料之间的复杂相互作用ꎬ其在光谱分析和解

读方面仍需谨慎ꎮ 未来研究应重点关注改进数据质量与模型优化ꎬ提高训练数据的多样性ꎬ以增强 ＭＬ 模型

的泛化能力ꎬ同时探索适用于 ＳＥＲＳ 分析的最优 ＭＬ 算法ꎬ以进一步提高数据解读的准确性和可靠性ꎮ 此

外ꎬ为了提升 ＳＥＲＳ 在疾病诊断中的临床可用性ꎬ可以结合最大似然估计等统计模型ꎬ对 ＳＥＲＳ 光谱进行反

卷积ꎬ以提取关键生物标志物信息ꎬ从而提高疾病检测的准确性和灵敏度ꎮ 然而ꎬ在 ＳＥＲＳ 分析中使用 ＭＬ
时ꎬ应始终对数据进行严格验证ꎬ而非单纯依赖算法输出ꎮ 总之ꎬＳＥＲＳ 结合 ＭＬ 的应用极大提升了生物标

志物检测和疾病诊断的准确性ꎬ为未来生物医学分析提供了新的机遇ꎮ 尽管 ＭＬ 算法的引入增强了 ＳＥＲＳ
数据分析的智能化水平ꎬ但并不能完全替代传统光谱分析方法ꎬ仍需在确保数据质量的基础上谨慎使用ꎬ并
结合实验验证ꎮ 未来ꎬ随着 ＭＬ 技术的发展及大规模数据集的积累ꎬＳＥＲＳ 在精准医学和综合组学分析领域

的应用将进一步拓展ꎬ为下一代智能诊断工具的开发提供有力支撑ꎮ
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ｓａｍｐｌｅｓ[Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｒｅｖｉｅｗｓꎬ ２０２４ꎬ ５３(１５):７６４１￣７６５６.

[２２] ＣＵＴＳＨＡＷ Ｇꎬ ＵＴＨＡＭＡＮ Ｓꎬ ＨＡＳＳＡＮ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｒｏｌｅ ｏｆ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｓ ａｎ ｏｍｉｃｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ ａｎｄ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏｗａｒｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ[Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗｓꎬ ２０２３ꎬ １２３(１３):８２９７￣８３４６.

[２３] ＺＨＯＵ Ｈꎬ ＸＵ Ｌ Ｇꎬ ＲＥＮ Ｚ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｔｏｗａｒｄ ｎｅｘｔ￣ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ[Ｊ] . Ｎａｎｏｓｃａｌｅ Ａｄｖａｎｃｅｓꎬ ２０２３ꎬ ５(３):５３８￣５７０.

[２４] ＣＡＯ Ｄ Ｗꎬ ＬＩＮ Ｈ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｚ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｒｕｍ￣ｂａｓｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＰＣＡ￣ＲＣＫＮＣＮ ｆｏｒ
ｒａｐｉｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ[Ｊ] . Ａｎａｌｙｔｉｃａ Ｃｈｉｍｉｃａ Ａｃｔａꎬ ２０２２ꎬ １２３６:３４０５７４.

[２５] ＬＯＯ Ｊꎬ ＣＡＩ Ｃ Ｘꎬ ＣＨＯＯＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｃａｖｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｏｐｔｉｃａｌ
ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｍａｃｕｌａｒ ｔｅｌａｎｇｉｅｃｔａｓｉａ ｔｙｐｅ ２[Ｊ] . Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ２０２２ꎬ １０６(３):３９６￣４０２.

[２６] ＣＨＥＮ Ｐ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｙꎬ ＰＥＮＧ Ｌ. Ｈｏｗ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ２０１９ꎬ １８(５):
４１０￣４１４.

[２７] ＬＩ Ｈ Ｍꎬ ＷＡＮＧ Ｑꎬ ＴＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｈｉｇｈｌｙ ｓｔａｂｌｅ ＳＥＲＳ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｓｅｒｕｍ[Ｊ] . Ｂｉｏｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ｂｉｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ １８９:１１３３１５.

[２８] ＷＡＮＧ Ｙ Ｐꎬ ＹＵ Ｃ Ｗꎬ ＪＩ Ｈ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｄｒｕｇ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｈｕｍａｎ ｓｅｒｕｍ ｂｙ ｔｈｅ ３￣ｓｔｅｐ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２３ꎬ ４５２:１３９５８８.

[２９] ＬＵ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｊ Ｙꎬ ＢＩ Ｘ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｖｅ ａｎｄ ｒａｐｉｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｌｏｗ￣ｇｒａｄｅ ｂｌａｄｄｅｒ ｃａｎｃｅｒ ｖｉａ ＳＥＲＳｏｍｅｓ ｏｆ ｕｒｉｎｅ[Ｊ] .
Ｎａｎｏｓｃａｌｅꎬ ２０２５ꎬ １７(１２):７３０３￣７３１２.

[３０] ＤＯＮＧ Ｙ Ｌꎬ ＨＵ Ｊ Ｙꎬ ＪＩＮ Ｊ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ＳＥＲＳ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｏｗａｒｄｓ ｆｏｏｄ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . ＴｒＡＣ Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ２０２４ꎬ １８０:１１７９７４.

[３１] ＤＩＪＫＳＴＲＡ Ｒ Ｊꎬ ＳＣＨＥＥＮＥＮ Ｗ Ｊ Ｊ Ｍꎬ ＤＡＭ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｎｅｕｒｏｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｒ ｒｅｌｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ
ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ Ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ２００７ꎬ １５９(１):４３￣５０.

[３２] ＳＨＥＮ Ｊ Ｈꎬ ＬＩ Ｍꎬ ＬＩ Ｚ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒａ[Ｊ] .
Ｖｉｂｒａｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ ２０２２ꎬ １２１:１０３３９１.

[３３] ＴＨＲＩＦＴ Ｗ Ｊꎬ ＲＡＧＡＮ Ｒ. Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎａｌｙｔｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｌｅｃｕｌｅ ｒｅｇｉｍｅ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ２０１９ꎬ ９１(２１):１３３３７￣１３３４２.

[３４] ＲＡＬＢＯＶＳＫＹ Ｎ Ｍꎬ ＬＥＤＮＥＶ Ｉ Ｋ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｎｏｖｅｌ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ: Ｒａｍａｎ
ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｒｅｖｉｅｗｓꎬ ２０２０ꎬ ４９(２０):７４２８￣７４５３.

[３５] ＹＡＮＧ Ｌꎬ ＳＨＡＭＩ Ａ. Ｏｎ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ: ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃｅ[Ｊ]. Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
２０２０ꎬ ４１５:２９５￣３１６.

[３６] ＳＨＩＮ Ｈꎬ ＯＨ Ｓꎬ ＨＯＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅａｒｌｙ￣ｓｔａｇｅ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｙ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ
ｅｘｏｓｏｍｅｓ[Ｊ] . ＡＣＳ Ｎａｎｏꎬ ２０２０ꎬ １４(５):５４３５￣５４４４.

[３７] ＦＥＮＧ Ｊ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＰＥＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｕｒｖｉｖａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｕｍａｔｉｃ ｂｒａｉｎ ｉｎｊｕｒｉｅｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｒｉｔｉｃａｌ Ｃａｒｅꎬ ２０１９ꎬ ５４:１１０￣１１６.

[３８] ＤＩＮＧ Ｙꎬ ＳＵＮ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＥＲＳ￣ｂａｓｅｄ ｂｉｏｓｅｎｓｏｒｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
ＣｈｅｍｉｓｔｒｙＯｐｅｎꎬ ２０２３ꎬ １２(１):ｅ２０２２００１９２

[３９] ＹＡＤＡＶ Ａꎬ ＮＡＩＫ Ｒꎬ ＧＵＰＴＡ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｈｏｔꎬ ｒｅｃｅｐｔｏｒ￣ｆｒｅｅꎬ ｒａｐｉｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ
ｖｉｒｕｓｅｓ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ＳＥＲＳ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ[Ｊ] . Ｂｉｏｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ｂｉｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０２５ꎬ ２７９:１１７３９４.

[４０] ＨＡＮ Ｓꎬ ＰＡＲＫ Ｊꎬ ＭＯＯＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ａｎｄ ｌｉｑｕｉｄ ｓｔａｔｅ ＳＥＲＳ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅｄ ｂｉｏａｎａｌｙｔｅｓ ｖｉａ ｌｉｇｈｔ￣ｉｎｄｕｃｅｄ
ｐｉｎｐｏｉｎｔ ｃｏｌｌｏｉｄａｌ ａｓｓｅｍｂｌｙ[Ｊ] . Ｂｉｏｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ｂｉｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０２４ꎬ ２６４:１１６６６３.

[４１] ＪＡＮＣ̌Ｉ Ｔꎬ ＶＡＬＩＮＧＥＲ Ｄꎬ ＧＡＪＤＯＳ̌ ＫＬＪＵＳＵＲＩＣ' Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｓｔａｍｉｎｅ ｉｎ ｆｉｓｈ ｂｙ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ
ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｕｓｉｎｇ ｓｉｌｖｅｒ ｃｏｌｌｏｉｄ ＳＥＲＳ ｓｕｂｓｔｒａｔｅｓ[Ｊ] . Ｆｏｏｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ２０１７ꎬ ２２４:４８￣５４.

[４２] ＺＨＵ Ｊ Ｊꎬ ＪＩＡＮＧ Ｘꎬ ＲＯＮＧ Ｙ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｅ ｌｅｖｅｌ ｚｅａｒａｌｅｎｏｎｅ ｉｎ ｃｏｒｎ ｏｉｌ ｂｙ ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ
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ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ (ＳＥＲＳ) ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ｆｏｏｄ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ２０２３ꎬ ４１４:１３５７０５.
[４３] ＬＥＯＮＧ Ｓ Ｘꎬ ＴＡＮ Ｅ Ｘꎬ ＨＡＮ Ｘ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｃｈｅｍｏｔａｘｏｎｏｍｙ: ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ

ｂａｃｔｅｒｉａ ｅｘｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒａｐｉｄ ａｎｄ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＡＣＳ Ｎａｎｏꎬ ２０２３ꎬ
１７(２２):２３１３２￣２３１４３.

[４４] ＺＨＡＯ Ｊ Ｌꎬ ＣＨＥＮ Ｊ Ｆꎬ ＴＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｅａｒｌｙ￣ｓｔａｇｅ ｃａｎｃｅｒ￣ｄｅｒｉｖｅｄ ｅｘｏｓｏｍｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇ￣Ｃ３Ｎ４ / Ａｇ ｈｙｂｒｉｄ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｐｒｅｐａｒｅｄ ｂｙ ｅｌｅｃｔｒｏ￣ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ [ Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２４ꎬ ４９８:１５５５２６.

[４５] ＭＡＴＳＣＨＵＬＡＴ Ａꎬ ＤＲＥＳＣＨＥＲ Ｄꎬ ＫＮＥＩＰＰ Ｊ. Ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｐｒｏｂｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ ａｎｄ
ｉｍａｇｉｎｇ ｉｎ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｊ] . ＡＣＳ Ｎａｎｏꎬ ２０１０ꎬ ４(６):３２５９￣３２６９.

[４６] ＬＩＮ Ｌ Ｌꎬ ＡＬＶＡＲＥＺ￣ＰＵＥＢＬＡ Ｒꎬ ＬＩＺ￣ＭＡＲＺÁＮ Ｌ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ: ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ[Ｊ] . ＡＣＳ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓꎬ ２０２５ꎬ １７(１１):１６２８７￣１６３７９.

[４７] ＳＨＩＮ Ｈꎬ ＪＥＯＮＧ Ｈꎬ ＰＡＲＫ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｎｃｅｒｏｕｓ ｅｘｏｓｏｍｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｔｅｉｎ ｍａｒｋｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ (ＳＥＲＳ) ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ)[Ｊ] . ＡＣＳ Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１８ꎬ ３(１２):２６３７￣２６４３.

[４８] ＤＩＮＧ Ｚ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｃꎬ ＳＯＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｒｏｎｇ π￣ｍｅｔａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｅｎａｂｌｅｓ ｌｉｑｕｉｄ ｉｎｔｅｒｆａｃｉａｌ ｎａｎｏａｒｒａｙ￣ｍｏｌｅｃｕｌｅ ｃｏ￣ａｓｓｅｍｂｌｙ
ｆｏｒ Ｒａｍａｎ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｕｌｔｒａｔｒａｃｅ ｆｅｎｔａｎｙｌ ｄｏｐｅｄ ｉｎ ｈｅｒｏｉｎꎬ ｋｅｔａｍｉｎｅꎬ ｍｏｒｐｈｉｎｅꎬ ａｎｄ ｒｅａｌ ｕｒｉｎｅ[Ｊ] . ＡＣＳ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆
Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓꎬ ２０２３ꎬ １５(９):１２５７０￣１２５７９.

[４９] ＬＩＭ Ｊ Ｙꎬ ＮＡＭ Ｊ Ｓꎬ ＳＨＩＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｗｌｙ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｉｎｆｌｕｅｎｚａ ｖｉｒｕｓｅｓ ｂｙ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖｉｒａｌｌｙ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｃｅｌｌｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ[ Ｊ] . Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ２０１９ꎬ ９１(９):
５６７７￣５６８４.

[５０] ＭＡＲＴＩＮ Ｆ Ｌꎬ ＫＥＬＬＹ Ｊ Ｇꎬ ＬＬＡＢＪＡＮＩ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅｓ ｏｒ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｐｒｏｔｏｃｏｌｓꎬ ２０１０ꎬ ５(１１):１７４８￣１７６０.

[５１] ＬＥＯＮＧ Ｓ Ｘꎬ ＫＯＨ Ｌ Ｋꎬ ＫＯＨ Ｃ Ｓ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎ ｓｉｔｕ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ ｎｏｎｃｏｖａｌｅｎｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ＳＥＲＳ ａｎｄ
ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ[Ｊ] . ＡＣＳ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓꎬ ２０２０ꎬ １２(２９):３３４２１￣３３４２７.

[５２] ＮＧＵＹＥＮ Ｃ Ｑꎬ ＴＨＲＩＦＴ Ｗ Ｊꎬ ＢＨＡＴＴＡＣＨＡＲＪＥＥ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｂｉｏｆｉｌｍ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｖｉａ ｒｏｂｕｓｔ ｓｕｒｆａｃｅ￣
ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏｍｏｎａｓ ａｅｒｕｇｉｎｏｓａ￣ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｍｅｔａｂｏｌｉｔｅｓ [ Ｊ] . ＡＣＳ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆
Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓꎬ ２０１８ꎬ １０(１５):１２３６４￣１２３７３.

[５３] ＭＥＵＮＩＥＲ Ｃ Ｊꎬ ＭＣＣＡＲＴＹ Ｇ Ｓꎬ ＳＯＭＢＥＲＳ Ｌ Ａ. Ｄｒｉｆｔ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆａｓｔ￣ｓｃａｎ ｃｙｃｌｉｃ ｖｏｌｔａｍｍｅｔｒｙ ｕｓｉｎｇ ｄｏｕｂｌｅ￣ｗａｖｅｆｏｒｍ
ｐａｒｔｉａｌ￣ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｊ] . Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ２０１９ꎬ ９１(１１):７３１９￣７３２７.

[５４] ＡＣＯＳＴＡ Ｃ Ｍꎬ ＯＧＯＳＨＩ Ｅꎬ ＳＯＵＺＡ Ｊ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｏｒｄｅｒｉｎｇ ｉｎ ２Ｄ ｍａｔｅｒｉａｌｓ[Ｊ] . ＡＣＳ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓꎬ ２０２２ꎬ １４(７):９４１８￣９４３２.

[５５] ＬＥＯＮＧ Ｓ Ｘꎬ ＫＯＨ Ｃ Ｓ Ｌꎬ ＳＩＭ Ｈ Ｙ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎａｎｔｉｏｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ￣ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｓｕｒｆａｃｅ￣
ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｒａｍａｎ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｃｈｉｒａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＡＣＳ Ｎａｎｏꎬ ２０２１ꎬ １５(１):１８１７￣１８２５.

[５６] ＡＬＯＢＡＩＤＩ Ｍꎬ ＭＡＬＩＫ Ｋ Ｍꎬ ＳＡＢＲＡ Ｓ. Ｌｉｎｋｅｄ ｏｐｅｎ ｄａｔａ￣ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
[Ｊ] . ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ １９(１):３１９.

[５７] ＤＩＡＯ Ｘ Ｋꎬ ＱＩ Ｇ Ｈꎬ ＬＩ Ｘ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｅｘｏｓｏｍａｌ ＳＥＲＳ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｃｅｌｌ ｃｙｃｌｅ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｔｏｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ[Ｊ] . Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ
２０２５ꎬ ９７(９):５０９３￣５１０１.

[５８] ＫＩＭ Ｗ Ｈꎬ ＬＥＥ Ｓꎬ ＪＥＯＮ Ｍ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｐｉｄ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｓｅｐｓｉｓ ｓｔａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｄｖａｎｃｅｄ ３Ｄ ｐｌａｓｍｏｎｉｃ
ｂｉｍｅｔａｌｌｉｃ ａｌｌｏｙ ｎａｎｏａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ￣ｂａｓｅｄ ＳＥＲＳ ｂｉｏｓｅｎｓｏｒ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｎａｌｙｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２５ꎬ ２４１４６８８.

[５９] ＳＨＵ Ｗ Ｋꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｌｌｏｙ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ ｄｕａｌ￣ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｔｒｏｋｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
[Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ２０２３ꎬ ３３(５):２２１０２６７.

[６０] ＤＡＳ Ｓꎬ ＳＡＸＥＮＡ Ｋꎬ ＴＩＮＧＵＥＬＹ Ｊ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＥＲＳ ｎａｎｏｗｉｒｅ ｃｈｉｐ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｅｎａｂｌｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｌｄ￣ｔｙｐｅ ａｎｄ
ａｎｔｉｂｉｏｔｉｃ￣ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｂａｃｔｅｒｉａ ａｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ａｎｄ ｓｔｒａｉｎ ｌｅｖｅｌｓ[Ｊ] . ＡＣＳ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓꎬ ２０２３ꎬ １５(２０):２４０４７￣２４０５８.

[６１] ＴＡＭＴＡＪＩ Ｍꎬ ＧＵＯ Ｘ Ｙꎬ ＴＹＡＧＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ａｉｄｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｇｏｌｄ ｃｏｒｅ￣ｓｈｅｌｌ ｎａｎｏｃａｔａｌｙｓｔｓ ｔｏｗａｒｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｎｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｐｈｏｔｏｏｘｙｇｅｎａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＡＣＳ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓꎬ ２０２２ꎬ １４(４１):４６４７１￣４６４８０.

[６２] ＣＨＥＮ Ｙ Ｆꎬ ＬＩ Ｈ Ｔꎬ ＳＨＩ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｏｐｉｏｉｄｓ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｓｅｒｕｍ ＳＥＲＳ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２５ꎬ ５０５:１５９４１２.
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