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摘 要 ： 次生代谢产物研究对于植物生长发育、环境适应以及人类健康和药物研发具有重要意义。液相色谱 - 质谱联用平

台（LC-MS）已成为次生代谢研究的首选策略。然而，代谢物结构解析仍受限于标准谱图库覆盖度不足的问题。由于代谢物结构

数据库的覆盖度远高于标准谱图库的覆盖度，通过人工智能方法建立代谢物结构与谱图之间的关联，从而实现基于质谱谱图搜索

结构数据库是解决这一问题的有效途径。论文综述了通过深度学习技术和生物信息学方法建立代谢物结构与谱图之间联系的三种

策略，包括通过结构预测谱图、通过谱图预测结构和通过已知推测未知，并介绍了每种策略解决问题的思路和代表方法。对于每

种策略，论文讨论了其算法的优势和不足，以及在实际应用中可能遇到的挑战。此外，还探讨了在开发新算法和进行基准测试

时应注意的因素，以及这些因素如何影响对算法的评估。最后，指出了融合更多正交信息是实现更加准确的代谢物注释的未来 

方向。
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Abstract: Research on secondary metabolites is of great significance for plant growth and development, environmental adaptation, as well 

as human health and drug development. Liquid chromatography-mass spectrometry（LC-MS）has become the preferred strategy for secondary 

metabolism research. However, the annotation of metabolite structures is still hindered by the insufficient coverage of standard spectral 

libraries. Given that the coverage of metabolite structure databases far exceeds that of standard spectral libraries, establishing the association 

between metabolite structures and mass spectra through artificial intelligence methods to search molecular structure databases based on mass 

spectrometry data is an effective approach to address this issue. This paper reviews three strategies for establishing the association between 

metabolite structures and mass spectra using deep learning techniques and bioinformatics methods, including structure-to-spectrum, spectrum-

to-structure, and known-to-unknown strategies. It also introduces the rationale and representative methods for each strategy. For each strategy, 

the paper discusses the advantages and limitations of its algorithms, as well as the challenges that may be encountered in practical applications. 

Additionally, the paper explores that factors should be considered when developing new algorithms and conducting benchmark tests, and 

how these factors may affect the evaluation of algorithms. Finally, the paper points out that integrating more orthogonal information is a future 

direction for achieving more accurate metabolite annotation.
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次生代谢是植物中一种重要的生命活动，其产

生的次生代谢产物不仅与植物的生长发育、环境适

应性密切相关，还是人类健康饮食和药物研发的重

要来源。次生代谢产物的多样性和复杂性使得它们

在农业生产和植物学研究中占据了举足轻重的地位。

包括生物碱、黄酮类化合物、萜类、苯丙素类在内

的次生代谢产物，不仅在植物中具有抗菌、抗虫、

抗紫外线等防御功能，还在人类医药和食品工业中

具有广泛应用。研究次生代谢物的合成调控、结构

多样性与生物学功能，是代谢生物学领域的核心内

容，对于深入理解植物生命活动规律、提升作物抗

逆性、改良农产品质量等具有重要意义［1-2］。

次生代谢产物的性质和功能与其独特的化学结

构相关，例如，生物碱类次生代谢产物由于其碱性

结构，常具有抗菌和神经活性 ；黄酮类化合物表现

出强抗氧化和抗炎特性 ；萜类化合物则通常具有抗

虫、抗病及芳香特性。因此，解析未知次生代谢物

结构是植物代谢组学研究中的重要组成部分，有助

于揭示这些化合物的生物活性和潜在应用价值。近

年来，基于色谱 - 质谱联用平台的非靶标代谢组学

研究，因其能够对生物体系中大量不同种类的代谢

物进行全面、高效地分析，已成为当前次生代谢研

究的首选策略。尤其是高效液相色谱 - 串联质谱联

用技术（HPLC-MS/MS）在植物次生代谢物研究中已

得到广泛应用，HPLC 能够有效分离复杂的代谢物

混合物，将不同化合物按其化学性质进行分离，而

质谱则通过两级或多级电离和裂解，逐步将代谢物

分子转变为碎片离子并检测其质荷比，从而提供关

于分子结构的详细信息。尽管这项技术取得了显著

进展，基于所获得的质谱谱图解析未知代谢物的结

构仍然是一个亟待解决的难题。制约因素主要包括：

（1）质谱数据解析复杂，难以与现有数据库中的标

准谱图进行匹配 ；（2）缺乏完善的标准谱图库，影

响了结构鉴定的准确性 ；（3）代谢物种类繁多、结

构多样性高，增加了解析的难度。

本综述首先分析了次生代谢物结构解析中的瓶

颈问题及其成因，解释了为何通过生物信息学算法

来解决这些问题比等待标准谱图库扩展更为有效。

其次，归纳和总结了当前的三种主要策略 ：即从结

构到谱图、从谱图到结构以及从已知到未知，并回

顾了每种策略的代表方法，讨论了它们的特点和概

念，指出了各自的优势、不足和适用范围，希望为

新方法的提出提供思路和方向。然后，详细探讨了

在算法开发过程中需要注意的问题和可能的挑战，

强调了这些问题对算法开发人员的重要性。最后，

从更广阔的视角展望了代谢物结构解析的未来发展

方向，期望这些讨论能够为该领域的研究提供新的

启示和推动。

1 代谢物结构解析的现状与瓶颈

代谢组学包括对结构各异的小分子代谢物的

研究，例如脂类、核酸、氨基酸、肽类、碳水化合

物、有机酸、酮类、醛类、胺类、类固醇、维生素、

信号分子、激素和多酚类。高效液相色谱 - 串联质

谱联用技术作为代谢组学研究的主要分析工具，能

够分离并检测不同种类的代谢物信息。典型的代谢

组学研究流程包括样本预处理、质谱检测、数据处

理、模式识别等，最终得到生物学知识。代谢物结

构解析是数据处理流程中的关键步骤，目的在于将

质谱检测获得的代谢物信号对应到具体的代谢物结

构。经预处理所获得的代谢物信号，包括色谱保留

时间与峰面积、母离子质荷比与同位素分布以及二

级质谱碎片等信息。目前最为常用的结构鉴定策略

是将检测到的代谢物二级谱图与 GNPS、NIST 等标

准质谱库进行匹配［3］。这种方法利用了这些数据库

中存储的大量已知代谢物的质谱数据，通过比较实

验数据和数据库中的参考数据，计算待鉴定谱图与

数据库中质谱的相似度，以鉴定出代谢物的化学结

构，其相似度通常由余弦距离或欧氏距离评价。但

这一策略受到两个方面的限制 ：第一，不同仪器类

型、条件和参数的设置，导致相同代谢物可能具有

不同的二级谱图［4-5］，这会降低标准谱图库的通用性，

从而减少已知代谢物在实际研究中的鉴定数量 ；第

二，标准谱图库的覆盖范围远小于潜在的代谢物数

目，标准谱图的缺失使得通过库匹配鉴定新颖代谢

物几乎不可能［6］。

尽管近些年 MASST［7］、MS-Entropy［8］等更加稳

健和快速的算法在一定程度上可以提高跨质谱平台

的谱图匹配问题，但植物代谢组学研究的成熟度仍

然相对较低，在非靶向代谢组学实验中，仅有不到
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10% 的植物代谢物能够得到分析和研究［9-10］。最新

发表的植物代谢数据库 PMHub 收录了 18.9 万个代

谢物［11］。鉴于生物体内代谢网络的复杂性，尚有大

量潜在代谢物尚未被发现。据估算，植物代谢物的

实际数量可能高达 100 万种［12］。相比之下，GNPS

仅收录了来自约 2.6 万个化合物的 49.6 万张谱图，

NIST 20 则包含来自约 2.8 万个化合物的 93.2 万张谱

图，而且并非所有都是代谢物。这意味着，拥有标

准谱图的已知代谢物尚不到收录数量的 1/10。

虽然该瓶颈可以通过扩展标准谱图的数量得到

部分解决，但两个限制条件使该途径难以实现。第

一，标准谱图库的低通用性，使得各实验室为了得

到更高质量的鉴定结果，倾向于分别自建谱图库，

这需要极大的经济成本并造成资源浪费 ；第二，对

于易于获得标准品的代谢物，其谱图往往已经得到

收录，未收录的代谢物往往具有难合成和难分离的

特点，这意味着收录新的标准谱图需要更高的成本

和代价［13］。

2 代谢物结构解析的策略与方法

鉴于当前已知代谢物结构种类远超过具有标准

谱图的代谢物种类，一个自然的追问是 ：是否能够

建立代谢物结构与谱图之间的联系，使得我们不再

局限于搜索谱图库，而是能够通过检索结构库来直

接推断未知代谢物的结构。具体实现流程 ：针对一

个未知代谢信号的谱图，首先通过母离子质荷比、

同位素分布等信息推断分子式，基于分子式从结构

库中检索该未知代谢物的候选结构 ；然后根据已建

立的代谢物结构 - 谱图关系，分析未知代谢信号的

谱图与每个候选结构匹配的概率，并进行打分和排

序 ；最后根据排名依次验证，得到未知代谢物的真

实结构。

量子化学的知识告诉我们，化学键所处的化学

位置决定了键能的强弱及断裂的趋势，这为建立化

学结构与其谱图的关联提供了理论基础［14］。但每个

质谱碎片离子的形成都可能涉及多条化学键的断裂，

这会导致组合爆炸的问题，再考虑到潜在代谢物的

数量和复杂度，基于量子化学计算的时间成本是不

可接受的。近年来，深度学习技术的进步极大推动

了生物信息学领域的发展。日益提高的数据规模和

运算能力，使得通过先进架构和更高深度的神经网

络，能够模拟人类专家所无法归纳的潜在关联。例

如 AlphaFold2 已经可以成功从蛋白质序列准确预测

蛋白质的三维结构［15］。因此，更有希望用于生物大

数据中未知代谢物结构的鉴定，是通过生物信息学

方法和人工神经网络，让计算机从已有数据中去学

习化学键断裂规律，从而建立代谢物结构 - 谱图关

联模型［16-17］，常见的预测策略包括从结构到谱图，

从谱图到结构和从已知到未知三种（图 1）。

图 1 基于 MS/MS 谱图搜索分子结构数据库的不同策略

Fig. 1  Strategies for searching molecular structure data-
bases based on MS/MS

2.1 从结构到谱图的预测策略

2.1.1 预测碎片离子及其丰度 建立代谢物结构 -

谱图关联模型，最直观的思路是从结构出发直接预

测其质谱谱图。即通过人工归纳或利用机器学习手

段，从现有标准谱图中总结裂解规律，预测代谢物

中化学键断裂的概率，并由此获取代谢物最有可能

产生的质谱碎片。CFM-ID 就是基于这样的思路，首

先通过枚举的方式构建质谱碎片空间，然后以标准

图谱的峰强度为依据，通过竞争性碎裂建模预测某

个结构下通过断键得到相应质谱碎片的概率，进而

得到代谢物的理论图谱［18］。通过其网络服务器应

用程序，用户可以使用该方法进行质谱预测、未

知物鉴定和质谱碎片来源注释［19］。在其迭代版本

中，CFM-ID 将机器学习模型和人工归纳规律进行了

结合，进一步提升了对特定种类代谢物的预测准确
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性［20-22］。质谱谱图与碰撞能等仪器参数有关，因此

CFM-ID 提供了碰撞能分别为 10、20、40 eV 下的谱

图预测结果。

近年来，随着可用于训练的数据量增加，以及

深度学习技术的进步，使得直接以结构为输入、以

模拟质谱为输出的端到端预测方法成为可能。其流

程是 ：首先，利用生物信息学领域已相对成熟的分

子结构嵌入方法，用数值矩阵表示分子的结构信息；

再通过深度神经网络提取与质谱谱图有关的信息 ；

输出层则是质谱谱图的数值向量。这就将谱图预测

问题转化为一个可以使用深度神经网络训练的多元

回归问题。例如，3DmolMS 通过从分子的三维坐标

建立分子网络模型，通过深度神经网络对分子进行

向量化，并进一步预测质谱，其预测谱图在正离子

模式和负离子模式下与实验谱图的平均余弦相似度

分 别 为 0.691 和 0.478［23］。MassFormer 则 将 分 子 视

为拓扑结构，提取原子和化学键作为节点和边并进

行嵌入学习，通过图注意力模型（graph transformer）

进行谱图预测［24］。同样地，这些模型也把质谱平台

参数的各类参数进行独热编码，作为额外的信息输

入到模型中，来解决参数设置对谱图的影响。

2.1.2 预测碎片离子的超集 质谱仪器参数的多样

性使得上述模型无法穷尽各种参数条件，并进行相

应的代谢物谱图预测。因此很多算法采取相对灵活

的方式，即对于给出候选结构列表，通过已知的裂

解规则，预测每种候选结构可能解离的所有碎片，

共同组成了谱图中碎片离子的超集 ；然后针对给出

的未知谱图，逆向匹配中的离子是否出现在每个候

选结构的超集中 ；最后根据候选结构能够解释的碎

片离子比例，对候选结构进行评分和排序。

例如，MetFrag 使用键离解方法产生每个离子碎

片，并构建碎片树。碎片树以根节点为母离子，每

个节点代表一个通过特定键位分裂分子所获得的碎

片，运用启发式方法，以加速计算过程，直到达到

给定的树深度，最终所有节点的并集构成了谱图碎

片离子的超集［25-26］。MAGMa 同样采用了构建碎片

树的方法，区别在于其生成子结构时，需要考虑如

何匹配碎片离子与观察到的质谱碎片峰。然后并对

于每个候选分子的碎片层级树，计算匹配分数，并

评估候选结构如何解释观察到的层级碎裂模式［27］。

MS-Finder 在构建碎片树时则主要考虑产生相应碎片

离子是否符合根据质谱实验所总结的七种氢重排规

则，并根据每个候选结构所能产生的，符合规则的

碎片离子所占未知谱图中碎片峰的比例进行评分和

排序［28］。

2.2 从谱图到结构的预测策略

2.2.1 预测可能的子结构 事实上，只要建立结

构 - 谱图的关联，就可以依据一定的评分标准对候

选结构进行排序来实现。因此，预测谱图并非唯一

可行的方案，部分算法采用了即从谱图逆向推导至

结构的预测方法，即从未知谱图出发，先利用机器

学习模型预测出与之对应的代谢物结构应具备的关

键特征，随后，按照这些特征，评估候选结构列表

中的每一项，并基于匹配程度和预测特征进行打分

与排序。FingerID 率先提出了一种由支持向量机从

谱图中预测分子指纹的方法，对候选结构进行评分

和排序的方案［29］。分子指纹是一种表征化合物是

否具有某个特定子结构的手段，它是一组由 0 和 1

组成的向量，每个字节代表一种子结构，1 和 0 则

分别代表相应子结构的有无。此后，该方法与碎片

树［30］、多核支持向量机策略［31］结合，用于进一步

提取谱图特征，以增强指纹预测的准确度，从而得

到了准确性更高的代谢物定性工具 CSI:FingerID［32］。

该工具在后续版本中又进一步通过使用贝叶斯网络

算法［33］、输入输出核回归（IOKR）算法［34］等不

断优化其性能，并整合为综合性代谢物定性工具

SIRIUS［35］。

深度神经网络也被应用于这类指纹预测的方法

中，具体而言，通过将谱图转化为向量表示，然后

运用多层感知器（MLP）、卷积神经网络（CNN）等

架构，进行多分类任务的预测，直接输出分子指纹

向量。这种方法摆脱了对传统碎片树与核方法的依

赖，实现了从谱图到分子指纹的端到端预测，从而

显著提升了训练和预测的效率［36-37］。尽管这种方法

速度上有所突破，但在性能上，它仍不及结合了碎

片树和核方法的 MLP 模型［38］。因此 MIST 方法采用

了更为先进的架构，它同样不需构建碎片树，但预

测质谱碎片所对应的分子式，进而使用 Transformer

架构进行嵌入学习，获得与结构更为相关的谱图向
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量，并在此基础上训练分子指纹分类器，并取得了

更为理想的效果［39］。

2.2.2 预测整个分子结构 随着生成式深度学习模

型越来越多地被用于分子结构生成［40-41］，通过谱图

数据直接预测分子结构的方法也逐渐受到更多的关

注。与基于变分自编码器（VAE）的分子结构生成

算法类似，它们将谱图数据通过编码器映射到隐层

空间，形成隐空间的概率分布，再通过解码器输出

分子结构。该方法除了能够用于候选分子的排序外，

更能直接产生数据库收录以外的分子结构，为发现

全新代谢物提供了可能性。然而，其缺点在于鉴定

准确率相对较低。

例如，Mass2SMILES 方法将编码后的谱图数据

输入到由 5 层 Transformer 组成的编码器，然后作为

时间卷积神经网络的一部分进行处理。最后两个输

出由全连接层解码，返回 SMILES 字符串和编码的

60 个官能团的化学描述符空间编码，从而完成对化

学结构和性质的预测［42］。MS2Mol 方法将质谱碎片

按强度排序，分别标记为整数和小数部分，然后将

其转换为片段嵌入，输入到均由 Transformer 组成的

编码器和解码器中，通过对隐层的束搜索生成该谱

图所可能对应的 SMILES 字符串以表示分子结构［43］。

MSNovelist 方法则首先将谱图输入到 SIRIUS 软件

预测分子指纹，再以指纹为输入进行编码和解码操

作，解码器由 RNN 组成，并在逐字符生成 SMILES

的过程中，将使用的原子依次在分子式中扣除，以

生成准确符合预期分子式的结构，从而实现结构 
预测［44］。

2.3 从已知到未知的预测策略

2.3.1 通过代谢网络迭代预测 以上两种策略在完

成模型训练后，使用时都不再需要进行标准谱图检

索。这显然有利于扩展可鉴定代谢物的覆盖范围，

但同样降低了对标准谱图库中已经包含的代谢物的

鉴定能力。而在实际研究中，研究者事先并不知道

待注释代谢物是否已被包含在标准谱图库中。通过

已知推测未知的策略则避免了该问题，其特点在于

其受到生物知识的驱动，首先通过检索标准谱图库

鉴定代谢组中的一部分已知的种子代谢物作为起点，

然后利用谱图相似性与结构相似性的关系，对这些

未知结构是否与已知代谢物具有结构和代谢途径上

的关联，进而推断未知代谢物结构。

MPEA 方法假定整个代谢组是通过有限数量的

初始代谢产物经过各种类型和多步代谢反应构建

的，因此理论上，整个代谢组可能是从初始代谢产

物和代谢反应中映射出来的。该方法以肉碱被用作

初始代谢产物为示例，通过常见代谢反应进行多轮

递归，结合谱图信息共鉴定了 97 种相关代谢物［45］。

MetDNA 和 MetDNA2 通过构建代谢网络和谱图相关

网络进行多轮递归，实现从种子代谢物到整个代谢

网络的结构注释［10, 46］。类似地，SGMNS 通过代谢

组数据库中化学结构的分子指纹相似性构建全局连

接性分子网络，代替已知代谢网络进行递归，也实

现了对未知代谢物的注释［47］。

通过代谢网络的迭代预测策略往往具有特定的

应用场景，其原因在于所有能够进行注释的化合物，

其起点必须都是已经通过谱图检索所注释的代谢物。

如果无法获得足够数量的种子代谢物，或者待鉴定

代谢物与种子代谢物缺失多个中间代谢物，那么递

归注释将受到影响。因此它们的输入数据必须是完

整的非靶标组学数据，而不能是单张或数张独立的

图谱，同时其迭代预测的准确性同样受谱图匹配精

确度影响很大，种子代谢物的鉴定质量将对整个实

验结论产生较大影响。

2.3.2 通过代谢物关联性预测 另一种方式是对未

知代谢物与标准谱图库中已知代谢物的关联性进行

预测，并以此为依据解析未知代谢物结构。这种方

式不再依赖基于种子代谢物的迭代，仍然对每一张

未知谱图独立处理，因此可以处理单张或者多张谱

图。例如 iMet 方法，首先将未知谱图与标准谱图库

进行相似度比较，选择可能与未知代谢物具有相似

结构的已知代谢物。然后通过未知代谢物的分子质

量，结合常见的代谢反应导致的质量差，推断该未

知代谢物可能是已知代谢物通过哪些潜在转化来得

到，进而解析未知代谢物的结构［48］。

DeepMASS 提供了另一种基于已知化合物的未

知物化学空间定位的思路，该方法假设代谢物分子

在化学空间内按照其骨架和官能团的差异呈规律分

布，经过两个步骤解析待鉴定代谢物的结构。首先，

通过待鉴定代谢物的质谱，判断其与已知代谢物的
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关联性，确定其在化学空间上所处的相对位置；然后，

评估候选列表中的分子所处化学空间的未知与预测

位置的距离，以此为依据对候选分子进行排序［49］。

代谢物关联性预测的理论基础在于，代谢物谱

图的相似性意味着其所对应的代谢物也具有相似性。

如何评价谱图的相似性，并确认这种相似性与结构

的相似性高度相关，是此类算法成功的关键。传统

的相似性评价方式往往是基于谱图的余弦相似，而

最近一些研究认为，基于嵌入学习［50］、孪生网络［51］

和对比学习［52］的方法，可能对这种相似性的评估

更为有利，这些研究有望进一步推进代谢物关联性

预测策略的发展。

表 1 总结了基于谱图搜索分子结构数据库的代

表方法。

表 1 基于谱图搜索分子结构数据库的代表方法

Table 1 Representative methods for searching molecular structure databases based on MS/MS

策略类型 
Strategy 
type

方法名称 
Method name

输入数据 
Input data

预测依据 
Prediction 
basis

是否有开源代码 
Is there open source 
code available

是否有可视化软件  
Is there any visualiza-
tion software available

官方网站 
Official website

从结构到

谱图

CFM-ID 单张 / 多张谱图 模拟谱图 是 是 https://cfmid.wishartlab.com/

3DmolMS 单张 / 多张谱图 模拟谱图 是 否 https://github.com/JosieHong/3DMolMS

MassFormer 单张 / 多张谱图 模拟谱图 是 否 https://github.com/Roestlab/massformer

MetFrag 单张 / 多张谱图 碎片离子超集 是 是 https://ipb-halle.github.io/MetFrag/

MS-Finder 单张 / 多张谱图 碎片离子超集 是 是 http://prime.psc.riken.jp/compms/msfinder/

main.html

MAGMa 单张 / 多张谱图 碎片离子超集 是 是 https://github.com/NLeSC/MAGMa

从谱图到

结构

SIRIUS 单张 / 多张谱图 分子指纹 是 是 https://bio.informatik.uni-jena.de/software/

sirius

Mass2SMILES 单张 / 多张谱图 分子结构 是 否 https://github.com/volvox292/mass2smiles

MS2Mol 单张 / 多张谱图 分子结构 否 否 暂无

MSNovelist 单张 / 多张谱图 分子结构 是 是 https://github.com/meowcat/MSNovelist

从已知到

未知

MPEA 非靶标组学数据 代谢反应 否 否 暂无

MetDNA 非靶标组学数据 代谢反应 是 是 http://metdna.zhulab.cn/

iMet 单张 / 多张谱图 代谢反应 是 是 http://imet.seeslab.net/

SGMNS 非靶标组学数据 代谢反应 否 否 暂无

DeepMASS 单张 / 多张谱图 化学空间定位 是 是 https://github.com/hcji/DeepMASS2_GUI

3 代谢物结构解析算法开发的挑战

自 2012 年以来，小分子鉴定大赛（CASMI）［53］

已成功举办了 6 届。该比赛为评估分子结构数据库

搜索的最新技术水平提供了一种独立客观的方式，

也成为各类代谢物结构解析算法开发时常用的评估

测试集。一些研究指出，在进行算法开发和评价过

程中，存在一些不合理和不恰当的方式，可能会导

致准确率评估上的虚假繁荣，这些情况值得研究人

员关注和警惕。

3.1 警惕Metadata的使用

这里的 Metadata 包括候选化合物的引文频率、

专利、生产量或生物数据库的收录情况。它们虽然

与谱图解析无关，但在候选化合物评分时，部分软

件把这些信息也作为评分准则的一部分，并带来鉴

定准确率上的提升。事实上，通过这些信息，即使

完全忽略质谱碎片信息，也可以得到出色的评估结

果，MetFrag2.2 在 搜 PubChem 时， 仅 基 于 专 利 和

PubMed 引用次数，再加上来自 MS1 的化合物质量，

就达到了 65.8% 的正确鉴定率［13］。这些信息的引入

脱离了未知代谢物注释工具的初衷，它使得解析结

果更偏向于已知代谢物，不利于新颖代谢物的发现。

研究人员在创新算法时，往往需要与现有已整
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合了 Metadata 的算法进行比较，基于基准数据集的

评估会让不使用 Metadata 的算法天然处于劣势，较

差的比较结果会阻碍这些算法的发表。解决这一矛

盾需要两方面的努力，一是需要为不借助 Metadata

的算法提供新的赛道，对他们进行更为客观公正的

评价和发表途径，而不强求其一定超过现有方法 ；

二是需要开发新颖的基准数据集，例如新发现或新

合成化学结构，利用这些数据进行评估时，即使使

用 Metadata 也不会带来更多的优势。

3.2 避免潜在的数据泄露

对数据的训练集和测试集划分不合理时，机器

学习模型可能会倾向于记忆而非真正学习。进行代

谢物结构解析的性能评估时，合理划分数据集尤为

困难。即便训练集和测试集来自截然不同的数据库，

数据泄露的风险依然存在。一方面，由于检测仪器

和参数的不同，同一代谢物的谱图可能在标准图谱

库中有多种表现，它们可能极为相似，也可能完全

不同，这些谱图可能分布在不同的数据库。另一方面，

不同的标准谱图库之间也可能存在相互引用和数据

重叠。以 CASMI 2016 为例，该数据被广泛用于方法

评估，但它同时也被收录在 GNPS 和 MoNA 数据库中。

因此，如果某个方法是以 GNPS 和 MoNA 数据作为

训练集，并在 CASMI 2016 数据上进行评估，那么这

实际上已经构成了数据泄露，严重影响评估的准确

性和可靠性［54］。

因此，研究和审阅人员在进行算法开发和评估

时，要高度警惕这种情况，更加科学和有效地划分

训练集和测试集，例如通过对代谢物结构及其骨架

特征进行划分，确保训练集和测试集中不包含过多

相似或相同谱图。并且准备发表的研究应当鼓励公

开和透明的数据集划分和评估流程并开源代码。

3.3 应对公平比较的挑战

已发布且广受欢迎的未知代谢物结构解析工具，

通常以高度整合的软件包或网络服务应用的方式呈

现，这对于用户来说无疑是友好和便捷的。然而，

对于竞争性方法的开发者而言，这种高度的集成性

却构成了与之进行公平比较的困难。一方面，这些

软件用于检索候选物质的结构数据库各不相同，对

Metadata 的利用方式也各有不同，这会对代谢物结

构解析性能评价产生显著影响，而这些因素与谱图

解析算法本身的优劣并无直接关联。另一方面，这

些软件在模型训练时，为了追求最佳性能，往往涵

盖了所有可用的公开数据集。因此，竞争性算法开

发者若从公开数据集中划分测试集进行性能评估，

将天然处于不利地位。反之，从公开数据以外获得

与之完全无关的测试集用于方法评估又需要高昂的

成本。这些因素导致了软件之间难以进行真正意义

上的公平比较。

我们希望现有的工具能够考虑提供开发者版本，

或者提供更加灵活的参数设置方法，以便在评估和

比较时，对不同工具可以使用相同的数据源进行模

型重训练，使用相同的结构数据库进行候选化合物

检索，并且将基于 Metadata 的打分排除在排序依据

以外。这些途径不仅可以用于算法评估，也有利于

研究者探索实质上更为有效的结构解析策略，促进

算法的改进和创新，推动代谢组学研究的发展。

4 代谢物结构解析算法开发的展望

在代谢物结构注释的研究中，基于质谱碎片建

模的潜力正在被不断挖掘，如何在此之外挖掘更多

潜力，将是未来开发新算法的重要方向。这种策略

不仅有助于克服传统方法的局限性，还能提供更加

全面和准确的代谢物结构信息。我们认为以下因素

未来需要被纳入考量。

4.1 结合多维测量学信息

尽管使用与代谢物结构分析无关的先验信息存

在风险，但若能更好地获取和利用具有正交性的测

量学信息，则有望为代谢物的结构注释提供更加有

力的支持。其中，典型代表包括碰撞横截面（CCS）

和保留时间（RT）等。CCS 描述了代谢物在气相或

液相中的物理性质，它反映了代谢物分子与周围环

境相互作用的强弱。通过测量 CCS，我们可以获取

到关于代谢物分子大小、形状以及极性等方面的信

息。RT 代表了代谢物在色谱柱上的保留行为，受

到代谢物极性、分子量以及色谱柱类型等多种因素

的影响。它们都可以为结构注释提供有力支持。目

前已经有相当数量的 RT 和 CCS 测量数据用于机器

学习算法进行建模［55-57］，也有相当多的结果已经被 
报道［51-54］。
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4.2 挖掘多组学实验线索

代谢物作为中心法则的一环，在生命活动中与

基因组、转录组和蛋白组之间紧密相连，相互交织

成一张复杂的生命网络。因此，结合多组学信息进

行综合分析，对于代谢物的结构注释具有显著的优

势和潜力。例如，在生命过程中，具有相同或相近

功能的酶往往会催化具有相近结构的代谢物进行生

物化学反应，进而生成各自的下游代谢产物。这一

特性为我们提供了一个独特的视角，即通过探索与

未知代谢物相关的酶或对应基因，结合已知的代谢

反应信息，有望推测出未知代谢物的结构特征。因

此在多组学联合分析中，相对更成熟的蛋白组学、

基因组学可以更加准确地发现差异蛋白和差异基因，

而代谢物的差异与这些差异蛋白和差异基因具有一

定的关联性。对于其中未知结构的差异代谢物的解

析，或许通过分析那些能够鉴定结构的已知代谢物

与之的关联性，并结合差异蛋白和差异基因的生物

学功能，有望能够推断它们是通过何种生物反应所

得到，并解析其具体结构。

基于结构生物学的小分子 - 蛋白相互作用研究

可能进一步为该思路提供解决方案。通过深入研究

小分子与蛋白质之间的相互作用，我们可以更加精

准地理解代谢物在生物体内的功能和作用机制。分

子对接、动力学模拟以及深度学习模型等先进策略

的应用，使得我们能够实现对小分子 - 蛋白结合能

力的准确预测，分析差异蛋白是否可能与预期的代

谢底物产生结合，并催化其转化为未知代谢物。也

可以通过比较代谢物分子不同空间结构与对应催化

酶的结合能力，对代谢物的空间结构做出预测。

4.3 评价注释结果可信度

在未来，我们需要解决许多问题 ：例如，如果

注释软件的正确率可以达到 50%-80%，这些信息要

如何被生物学家使用？我们能否区分那些被正确识

别的化合物和我们不太确定的化合物？通过注释软

件而不是标准图库所获得的代谢物定性结果是否可

以被期刊审稿人所认可，下游研究人员是否可以采

信通过这些方式所获得的生物学知识？在未来，我

们需要不断探索和创新，以进一步完善化合物识别

方法，提高识别准确性和可靠性的同时，也需要给

出这些问题的答案。
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