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摘　要　化学工业的发展使得环境介质中未知化合物数目巨大，对其进行识别是认识其环境风险进而开
发削减策略的关键. 液相色谱串联高分辨质谱是化合物识别的常用技术，该技术采集的数据一般较复
杂，需要适当的数据解析手段方能呈现复杂环境样品中的化合物信息，化学信息学在高分辨质谱非靶向
筛查中的发展为化合物结构解析提供了可能. 本文综述了化学信息学在非靶向筛查中的应用. 基于非靶向
筛查流程中的峰提取、去冗余、特征峰筛选、注释与结构确定步骤，从涉及的算法、软件、化合物数据
库、谱图数据库等进行了阐述. 在此基础上，对算法和软件工具的参数优化和数据处理一致性进行了阐
述. 本综述为更好的进行高分辨质谱数据非靶向处理提供了支撑.
关键词　高分辨质谱数据，化学信息学，非靶向筛查，算法.

Cheminformatics in untargeted screening of liquid chromatography
coupled to mass spectrometry data

SHEN Shanqi1　　LI Aimin1,2 **　　HUANG Yajuan1　　SHI Peng1　　PAN Yang1　　

LI Wentao1　　ZHANG Huaicheng1　　WU Ji1

（1. State Key Laboratory of Pollution Control and Resource Reuse, School of the Environment, Nanjing University, Nanjing，
210023, China；2. Quanzhou Institute for Environmental Protection Industry, Nanjing University, Quanzhou, 362008, China）

Abstract　The development of the chemical industry has resulted in the exposure of a huge number
of  unknown compounds in  environment  matrices.  Identifying the  chemicals  is  the  key of  assessing
environmental  risks  of  them  and  further  attenuating  them  in  environmental  matrices.  Liquid
chromatography  coupled  to  mass  spectrometry  (LC/MS)  is  a  common  technique  of  identifying
compounds. However, the data collected by LC/MS is generally complex, which requires appropriate
data  analysis  to  reveal  the  information  unrevealed  in  environmental  samples.  The  development  of
analytical  chemistry  in  untargeted  screening  of  high-resolution  mass  spectrometry  provides  the
possibility  for  compound  structure  identification.  In  this  paper,  we  reviewed  the  application  of
analytical chemistry in untargeted screening, focused on the algorithm, software, compound database,
spectrometry  database  and  other  aspects  of  the  workflow  such  as  process  of  peak  extraction,  de-
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redundancy,  prioritization,  annotation  and  structure  determination.  In  addition,  the  parameter
optimization  and  data  processing  consistency  of  algorithms  and  software  tools  are  discussed.  This
review provides a better support of untargeted processing of high-resolution mass spectrometry data.
Keywords　 High-resolution  mass  spectrometry  data， cheminformatics， untargeted  screening，
algorithm.

  

化学工业的发展在给人们生活带来便利的同时，也造成了环境介质中大量的化学品残留[1]. 据统

计，当前化学文摘（Chemical Abstract Service, CAS）数据库收录的化学品已达到 1.25 亿种 [2]. 暴露在环

境中的化学品不仅给生态系统造成威胁，也会通过各种途径进入人体进而损害人体健康. 如 Stehle 和
Schulz [3] 指出，杀虫剂的广泛使用造成大型无脊椎动物数量削减 30%. 通过食物链富集，暴露在环境中

的双氯芬酸已造成印第安秃鹰数量的削减[4]. 因此，控制环境介质中化学品的含量对降低其对生态系

统乃至人类的危害至关重要.
识 别 环 境 介 质 中 的 化 学 品 是 对 其 进 行 削 减 的 前 提 ， 液 相 色 谱 串 联 高 分 辨 质 谱 （ liquid

chromatography coupled to mass spectrometry, LC/MS)）是有机化学品检测与识别的最常用手段[2, 5]. 由于
环境介质较为复杂，环境样品的质谱数据极为复杂，对其进行有效的解析需要一定的策略[6]. 非靶向筛
查在当前环境样品的液相色谱质谱检测数据中广泛使用[7 − 8]. 非靶向筛查是指在没有标准品及样品先
验信息的前提下，仅根据质谱数据识别样品中未知化合物信息的流程及方法[9]. 非靶向筛查的流程包
括峰提取、去冗余、特征峰筛选、结构注释与鉴定等步骤[10]. 化学信息学在每个步骤的数据处理过程中
扮演重要的角色. 如不同的数据处理步骤会涉及不同的算法[11]. 不同的数据处理软件在同一步骤的数
据处理过程中使用不同的算法 [12]. 对于同一步骤，不同的算法在处理数据时会产生一定的差异 [13]. 因
此，对非靶向筛查过程中化学信息学的阐述有利于科研工作者更好的使用不同的非靶向筛查数据处理
软件，从而产生更可信数据分析结果.

基于此，针对基于液相色谱串联质谱数据的非靶向筛查流程，本文综述了如图 1 的分析流程，以及
该流程中每个数据处理步骤所涉及的化学信息学知识，对不同非靶向数据处理软件在该过程中使用的
算法及该数据处理过程中算法的发展及优劣进行了综述和比较. 在此基础上，对非靶向数据处理过程
中所使用的化学信息学知识的未来发展方向进行了展望.
 
 

图 1    非靶向筛查数据处理流程

Fig.1    The workflow of untargeted screening of mass spectrometric data 
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 1    峰提取 (Process of peak extraction）

在 LC/MS 原始数据中确定二维信号的边界、中心和强度称为峰提取[14]. 峰提取是 LC/MS 数据处

理的第一步，对后续的数据处理质量好坏有至关重要的影响. 峰提取算法经历了从局部最大法、递归

阈值法[15]、分箱法[11]、centWave 算法[14] 到 ADAP 算法[13] 的发展，这些峰提取算法已在不同时期的非靶

向数据处理软件中使用.
局部最大法和递归阈值法类似，均是对用户定义的 m/z 分箱范围内光谱数据进行离子色谱提取

（Extracted ion chromatogram，XIC）. 其主要步骤在于（1）在光谱数据维度提取色谱峰；（2）基于谱峰的强

度值过滤掉强度较小的谱峰；（3）将不同分箱内的谱峰连接起来. 两种峰提取算法的不同之处在于，局

部最大法将光谱强度最大值视为最大的谱峰，而递归阈值法将与噪音的尖峰宽度差别最大的峰宽定义

为最大值进行数据处理. 最后，对提取的峰在色谱维度和质谱（m/z）维度对强度较小的噪音进行过滤，

进而产生峰形较好的色谱峰[15]. 局部最大法和递归阈值法最初被用于 mzMine2 软件中. 这两种算法也

被纳入第二代 mzMine 2 软件的峰提取过程中 [16] 局部最大法和递归阈值法计算速度较快，对大数据

集可以很快的计算出峰提取结果. 但是，环境样品基质复杂，目标化合物的色谱峰可能由于基质的干

扰，并不能达到优美的峰形，这使得局部最大法的峰脊线的确定比较困难. 同样，递归阈值法中其峰确

定化合物峰和假阳性峰的阈值也比较难. centWave 算法较好的解决了上述两个问题，对环境样品由于

基质复杂导致的峰形较差过程中，假阳性峰的鉴别效果有所提高.
分箱法是指根据高分辨质谱的分辨率，在质谱维度根据合适的质量单位（如 0.1 m/z）进行分箱，在

每个分箱内，取信号最强 m/z 的强度作为该分箱内的强度值，然后将不同时间点该分箱的强度值相连

即为提取的色谱峰[11]. 随后，对提取的色谱峰进行模拟高斯峰匹配过滤，从而改善峰形，进一步的，利用

信噪比过滤的方式将噪音峰过滤以减少假阳性结果. 通过大量的研究结果表明，信噪比 10 是比较合适

的过滤值 . 分箱法在最初基于 R 语言程序操作版本的 XCMS 中被使用 . 利用该算法，Smith 等 [11] 对

476 个血浆样品进行了峰提取，每个样品中提取的峰平均数目为 3899 个. 在后续发展的基于网络平台

的 XCMS 中，分箱法的峰提取算法也被嵌入该非靶向数据处理流程中[17]. 虽然分箱法在对质谱数据处

理时速度较快，然而合适的分箱值可能难以获得. 如果分箱值过小，色谱峰将在不同的箱之间存在，这

会导致在每个箱中检出的色谱峰部分分型损失. 如果分箱值过大，每个箱内可能存在不同的色谱峰叠

加，这会使得强度较小的色谱峰被噪音掩盖[14, 18 − 19].
centWave 算法的原理在于，具有化合物检出的质谱数据区域其强度更高（较噪音区域的强度信

号），可以先找出该轻度更高的区域进行峰检出. 在此基础上，采用连续小波变化进行峰匹配和过滤. 这
种过滤方式的好处在于可以产生预样品质谱数据峰宽等参数相匹配的模式峰，得到可信度更高的峰提

取结果[14]. 当前 centWave 算法在各类非靶向筛查数据处理软件中广泛使用.
基于 LC/MS 的峰提取 ADAP 算法是在基于气相色谱质谱 ADAP 算法基础上发展起来的，主要用

于解决 centWave 峰提取假阳性结果较多的问题[13, 20]. ADAP 算法首先将质谱第一次扫描得到的 m/z 按

强度大小依次排列，随后对第二次、第三次扫描中的 m/z 值也依次排列. 进而对不同扫描次序中出现

的同一 m/z 在时间维度上将其相连，形成色谱峰. ADAP 峰提取算法打破了如分箱算法及 centWave 算

法需要认为设定封箱大小或 m/z 大小的做法，从而避免了认为设定该参数可能造成的数据处理混

乱 [13, 21 − 22]. Myers 等 [13] 指出，利用 ADAP 峰提取算法得到的色谱峰与基于 XCMS 和 mzMine 2 得到的

色谱峰重合度为 83%，然而 XCMS 和 mzMine 的 2 两种软件的峰提取算法提取的色谱峰重合度仅仅

为 68%，这表明 ADAP 可以在一定程度上减少假阳性峰的检出.
在峰提取的过程中，平衡假阳性和假阴性峰的提取结果至关重要. 为了更好的覆盖所有可能的色

谱峰，相应的峰提取参数门槛应该被尽可能设置的更小[23]，然而这可能会导致更多的噪音峰被检出，提

高假阳性的峰提取结果. 相反，又会增加假阴性峰的数目. 当前已有不同的尝试去解决这个问题. 如
Ju 等 [24] 利用 XCMS, MZmine 2 和 SIEVE 软件同时对样品数据进行峰提取，通过叠加不同数据处理软

件的峰提取结果，从而较大提高的提取的色谱峰数目（1619 个、1103 个  XCMS、1500 个 MZmine2、

387 个 SIEVE） .  Hu 等 [23] 通过将 XCMS，  MZmine2 及 MSDIAL 等软件提取的色谱峰数据分为三类：

（1）好的一级峰，好的二级谱图；（2）差的一级峰，好的二级谱图；（3）差的一级峰，好的二级谱图；（4）差
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的一级峰，差的二级谱图或无二级谱图. 进而将第三类峰也纳入后续的化合物注释及结构鉴定，从而提

高了化合物注释鉴定的结果.

 2    去冗余（De-redundancy）

一般来说，化合物在液相色谱串联质谱检测过程中可能发生源内裂解、二聚体及多聚体的出现，

以及同位素峰及加和物的出现，并非提取的每个色谱峰对应一个化合物信息[25 − 26]. 因此，对峰提取过程

中的所有色谱峰进一步去冗余可以减少后续数据分析的复杂程度，增加数据分析的可信度[27]. 当前已

有不同的算法或软件用于去除质谱中的冗余数据. Zeng 等[28] 提出离子融合的概念，用以将同位素峰、

加和物、中性丢失峰聚到一起，从而达到理想的一个质谱特征峰指代一个化合物信息. 离子融合的原

理在于同位素、加和物及中性丢失离子与前体离子间具有一定 m/z 差异的关联. 如同位素峰一般是由

于 C12 或者 C13 造成的 m/z 为 1.0034 Da 的差异，加和物峰一般出现的是常见类型的加和物所造成的

m/z 差异. 根据这种关系构建算法，将血浆样品的正离子模式下，峰从 609 聚合到 106 个，负离子模式下

的峰从 1084 聚合到 169 个，大大减少了冗余结果. DeFelice 等[29] 利用峰形相似性和这些离子对间的质

量偏差进行皮尔逊和峰高相似性计算从而聚类同位素峰、加和物峰，并去除仪器等空白噪音. 在此基

础上开发了 MS-FLO 软件，可以减少 7.8% 的冗余信息. Senan 等[30] 利用同位素峰及加和峰之间峰形及

m/z 差值之间的相似性，构建相似性网络，从而聚类同位素及加和物峰信息，并开发了 CliqueMS 软件，

从而减少冗余峰信息. 根据同位素峰、源内裂解峰和加和物 (表 1) 峰形间的类似性（峰顶时间、左右半

峰宽处的时间、以上 3 个时间之和），通过 30 种标准品判断相似性大小从而聚类环境样品中冗余峰的

信息. 利用这种方法，对尼罗河水样进行检测，从而实现对每个样品中平均 46% 冗余峰信息的扣除[31].
利用这些同位素峰、源内裂解化合物及加和物间峰形的类似性，其他一些软件或算法也已经大量被开

发或使用[32 − 36].
 
 

表 1    正负离子模式下常见的加和物

Table 1    The common adduct ion in positive and negative ion mode
 

ESI (+) ESI (−)

M+H，M+Na，M+K M-H，M+Na-2H，M+K-2H

M+NH4，M+ACN+H M+Cl，M+Br，M+FA-H

M+2ACN+H， M+ACN+Na，M+CH3OH+H M+Hac-H，M+TFA-H，M-H2O-H
 
 

 3    特征峰筛选 (Prioritization）

扣除冗余的色谱峰信息后，一般来说仍有大量的色谱峰信息. 这些信息可能并不全是我们需要关

注的色谱峰信息，因此合适的特征峰筛选手段十分必要[36 − 37].
根据统计学知识进行检验是常用的特征峰筛选手段之一. 这种差异可以归类为时间前后的差异及

空间上的差异. 利用时间上前后的差异，Gornik 等[38] 通过比较生物转化前后样品质谱检测数据提取到

的峰强度差异（变化达到 10 倍以上，P 值小于 0.05）视为可能的转化产物峰，从而鉴定出 10 种舍曲林

的生物转化产物. 采用类似的方法，Weizel 等 [39] 识别出污水生物处理过程中糖皮质激素的 41 种转化

产物. Purschke 等 [40] 采用 PCA 及分组 PCA 分析了污水处理过程污染物变化趋势，并筛选出特征污染

物氮-甲基吡咯烷酮. 利用空间上点的差异，Hohrenk 等[41] 采用主成分分析（PCA）及多元曲线分辨交替

最小二乘法（MCR-ALS）对污水厂进水、出水及下游河流中的特征污染物进筛选，发现经过臭氧处理

后，24 种污染物被削减至检测限以下.
根据同系物之间的质量亏损值是发现同系物特征峰的有效手段. 根据全氟化合物间同系物结构-

CF2 结构的共性差异，利用质量亏损开发的算法识别出了一系列新的全氟化合物[42 − 44]. 根据这一特征，

Koelmel 等[45] 开发了全流程自动化识别全氟化合物的软件，提高了全氟化合物的识别通量，减少了其

识别的工作量和时间.
根据分子结构类似性的分子网络发现类似化合物是一种常用手段. Fu 等[46] 通过抗生素类化合物

的特征碎片对食品中的抗生素类化合物及其产物进行筛选，从而发现 6 种抗生素类化合物. Zhan 等 [47]
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通过已知神经毒气类化合物特征碎片离子筛选实际样品中的神经毒气类化合物，从而发现一系列新的

神经毒气类化合物. Esposito 等[48] 根据结构类似的化合物具有类似的二级谱图，进而根据二级谱图类

似原则构建分子网络，发现了新的藻毒素类化合物[49]. 根据类似的原理，Le Dare 等[50] 将分子网络用于

转化产物的鉴定，从而筛选出两种奎硫平在人体内的代谢产物.
根据毒性值来识别是基于毒性效应特征峰的筛选手段[51]. Pochiraju 等[52] 利用污水水样的极性程度

差别进行分馏，针对分馏出各部分水样的不同毒性效应进行关键致毒化合物的识别，最终识别出污水

中具有雌激素效应的化合物（邻苯二甲酸二异丁酯、邻苯二甲酸二乙酯和苯甲酮）.

 4    注释与结构确定 (Annotation and structure determination)

对筛选出的特征峰进一步的注释和结构鉴定对下一步的生物学或毒理学意义解释至关重要. 化合

物结构注释需要将样品的质谱数据与数据库中的谱图进行比对打分，这其中涉及到的打分算法对匹配

结果的可靠性至关重要[53 − 55]. 另外，谱库中一般无法涵盖所有感兴趣化合物的二级谱图，二级谱图预测

软件在一定程度上解决上述问题[56]. 另外上述流程目前已经被整合到不同的数据处理软件中，各个数

据处理软件算法及所选择的谱库的差异也会影响最后的分析结果.
化合物注释是指将样品谱图信息与谱库中已知化合物信息进行匹配，进而确定化合物的结构[37].

匹配样品质谱数据和谱库质谱数据的过程需要合适的匹配算法，当前 DP（dot-product）算法使用最为广

泛[54]. DP 算法是指将质谱数据的 m/z 数值和峰强度数值看做二维向量，从而对样品质谱数据和谱库中

对应的质谱数据进行余弦相似性计算，计算所得的余弦值大小即可反映两谱图类似性大小. 进而，根据

规定的余弦类似性阈值确定谱库中该谱图对应的化合物是否是样品谱图对应的化合物 [53]. 利用该算

法，目前已有各种不同的非靶向处理软件或平台实现了自动化的谱图匹配、打分，最终筛选出了最可

能的对应结构的化合物，从而达到样品谱图数据自动注释的功能[57 − 61]. 如 MS-DIAL 在对原始样品的质

谱数据进行峰提取、去冗余等步骤后，将样品质谱数据的 MS 和 MS/MS 信息与载入的谱图库进行对

比，进而根据余弦类似性大小判断识别出的结构的可信性[62- 63]. 在对市政污水厂污水样品进行分析时，

Qian 等[64] 利用 MS-DIAL 对样品数据进行处理和结构注释，从而识别出 568 种化合物.
然而，由于当前质谱谱图数据库中所含的化合物数据有限，难以完全注释样品质谱数据中的特征

峰，谱图库中不存在的化合物结构注释困难. 利用二级谱图预测软件预测二级谱图从而对化合物结构

进行注释或验证，或者直接利用二级谱图预测软件预测的谱图数据扩充谱图库进而进行化合物结构注

释可以解决上述难题[65]. 利用化合物在质谱仪中碎裂规则进行二级谱图预测的软件如 Metfrag[66] 和利

用穷举法进行二级谱图的软件如 Mass Frontier[67] 均已有所应用. 为了扩大对环境样品中全氟化合物及

其类似物的发现，Getzinger 等[68] 利用 CFM-ID 二级谱图预测软件[69] 扩充了全氟化合物的谱图库. 并在

DP 算法的基础上构建了自动匹配及注释的流程，从而大大增加了环境样品中全氟化合物的识别数目.
对化合物结构进行注释后，进一步的结构鉴定是确定所注释结构可信度的基础. 目前， Schymanski 等 [70]

提出的化合物结构鉴定可信度标准已被广泛接受.

 5    算 法 与 软 件 工 具 的 参 数 优 化  (The  parameter  optimization  and  data  processing  consistency  of

algorithms and software tools)

由于非靶向筛查的流程较长，不同的算法与软件共同存在，这会造成科研工作者在非靶向筛查质

谱 数 据 解 析 时 面 临 困 惑 . 如 Hohrenk, Itzel,  Baetz,  Tuerk,  Vosough  和 Schmidt  [12] 比 较 了 MZmine2,
enviMass, Compound Discoverer 和 XCMS 等 4 种常用的非靶向数据处理软件对同一批数据处理之间的

一致性，发现对同一批样品，4 个软件间共同识别出的的峰仅占 10%，不同软件的数据处理一致性问题

较大. 作者指出各个软件之间算法的不同是造成之一差异的主要原因. Li 等[70] 从定量准确度、定性覆

盖度等角度比较了 MS-Dial, MZmine 2, XCMS, MarkerView 及 Compound Discoverer 等 5 个软件的数据

处理结果，发现 5 个软件在非靶向定量结果上与靶向定量的结果差异较大，其中 MZmine 2 是非靶向定

量准确度最高的软件. 因此针对不同非靶向数据处理软件和算法间的参数优化以及结合不同软件在数

据处理方面的优势可能对解决数据处理一致性问题或更好的展示非靶处理结果有用[71].
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非靶向数据处理常用软件的参数优化方面，目前已有一些解决策略. Libiseller 等 [72] 开发了基于

XCMS 非靶向筛查不同步骤参数优化的软件 IPO. 根据样品中天然同位素 C13 和 C12 相对丰度的比值

关系构建优化方程，利用梯度下降法对 XCMS 非靶向数据处理过程中的参数如最小宽、最大峰宽等参

数进行优化，从而将真阳性结果提高了 146%—361%，减少了 3%—8% 的假阳性结果. Eliasson 等 [73] 通

过将样品稀释成一定的浓度梯度进行检测，从而根据真实的峰在不同样品间存在这种浓度梯度信息，

而仪器或背景噪音则不存在这种梯度信息，从而设计了相应的算法对 XCMS 数据处理过程中的参数

进行优化 . 为了缩减计算机处理时间，该算法被进一步优化，从而使得数据处理的可信度提高了

19.4%（标准混合物样品）和 54.7%（人类尿液样品）[74]. McLean 等[75] 通过构建机器学习算法，利用梯度

下降法不断优化 XCMS 及 mzMine2 在数据处理过程中的参数，从而得到最好的非靶向数据处理参数

组合，减少假阳性，并是的检出的峰数目最多.
目前也有一些研究将不同软件及算法的优势进行结合，进而提高数据分析质量. 为了提供给用户

以 最 好 的 软 件 及 算 法 的 组 合 使 用 策 略 ，Helmus 等 [10] 将 目 前 开 源 软 件 中 的 算 法 汇 总 ， 开 发 出 了

patRoon 的 R 语言软件包，从而提高了数据处理的可信度.

 6    结论与展望 (Conclusions and perspectives)

本文详细介绍了化学信息学在非靶向筛查数据处理流程中的应用，重点阐述了该过程中涉及到的

算法、软件、谱库等工具. 基于目前产物识别方面存在的问题，提出以下展望：

（1） 不同算法和软件之间数据处理一致性问题. 应进一步加强对不同软件、算法对质谱数据处理

结果的比较、数据一致性的探讨. 从而使得不同软件处理的质谱数据可以进行比较.
（2） 结构注释时谱库过小. 应基于标准品和二级谱图预测得到的谱图进一步扩充谱图库，从而增

加化合物结构注释的数目.
（3） 加强机器学习算法在非靶向数据处理过程中的应用. 如利用机器学习算法更好的解决峰提取

过程中假阳性与覆盖度低的问题.
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