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摘要：代谢组学（metabonomics/metabolomics）是系统生物学的分支学科之一，也是离表型最近的组学，主要

通过对机体内的代谢物进行全面的定性定量分析，阐述机体处于正常生命状态及内外环境变化后代谢过程的

动态反应规律。近年来，代谢组学在药物研发、疾病研究、植物和微生物研究等多个方面的应用取得了长足

进展。其分析技术、方法上的研究突破也层出不穷。而在人工智能迅速发展的时代，深度学习（Deep Learning）

也在代谢组学研究中有了一席之地。 
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一、代谢组学简介 

1. 代谢组学的定义和特点 

代谢组学（metabonomics/metabolomics）是系统生物

学的分支学科之一，也是离表型最近的组学，主要通过

对机体内的代谢物进行全面的定性定量分析，阐述机体

处于正常生命状态及内外环境变化后代谢过程的动态

反应规律。 

与以往各种组学技术相比，代谢组学技术有其特有

的优势。首先，代谢组学能够对各类代谢产物实现高通

量分析测定；其次，上游基因﹑蛋白层面的变化能在下

游诸多代谢产物中得到放大，从而使得这些变化更容易

被观察到；再者，代谢产物的整体变化可以直接反应机

体的状态。因此，代谢组学研究在多个领域都体现出良

好的应用前景。 

2. 代谢组学方法及技术平台概述 

完整的代谢组学分析流程包括样品的采集和预处

理、数据的采集和数据的分析及解释。生物样品(如尿液、

血液﹑组织﹑细胞和培养液等)采集后需进行生物反应

灭活﹑预处理，然后运用核磁共振﹑质谱或色谱等技术

检测其中代谢物的种类﹑含量，得到代谢谱（metabolic 

profiling）或代谢指纹(metabolic fingerprint)，而后使用多

变量数据分析方法对获得的多维数据进行降维和信息

挖掘，找寻关键代谢产物，并研究相关的代谢途径和变

化规律，以阐述生物体对相应刺激的响应机制、发现生

物标志物。 

广义的代谢组学（即非靶向代谢组学）力求分析生

物体系(如体液和细胞)中的所有代谢产物，整个分析过

程应尽可能地保留和反映总的代谢产物信息。但是,目前

代谢组学的最终目标还是不可完成的任务，因为还没有

发展出一种代谢组学技术可以涵盖所有的代谢物而不

受分子大小和性质的限制。 

代谢组学技术平台主要由样品的采集和预处理技

术、样品分析技术和数据处理技术三个部分组成。一个

通用的、理想的代谢组学分析平台应具有以下几个特征: 

(1) 能够检出生物样本中尽可能多的代谢物; (2) 对检出

的代谢物能够定量和定性; (3) 方法通量高，费用低，样

品用量少。 

3. 代谢组学发展历史及现状[1, 2] 

代谢组学研究可追溯到始于上世纪 70 年代的代谢

谱分析，这类代谢谱分析通常采用气相色谱技术( GC，

Gas Chromatography) 对患者体液中代谢物进行定性、定

量分析，从而对疾病进行筛选和诊断; 这种在临床上利

用代谢谱分析诊断有关疾病的方法一直延用至今; 1983

年，荷兰科学家 Van Der Greef 在国际上首先对尿液中

代谢指纹进行质谱研究，随后陆续有不少科学家开始应

用高效液相色谱－质谱联用技术 ( High Performance 

Liquid Chromatography / Mass Spectrometry，HPLC/MS) 

和核磁共振 ( Nuclear Magnetic Resonance，NMR) 技术

进行代谢谱分析; 90 年代后，代谢组学研究主要集中在

药物的体内代谢等方向; 1997 年，Oliver 提出了通过定

量分析尽可能多的代谢产物评估酵母基因的遗传功能

及其冗余度的必要性，首次将代谢产物和生物基因的功

能联系起来; 1999 年，Nicholson 等提出 metabonomics

的概念，2000 年，德国马普所的 Fiehn 等提出了

metabolomics 的概念。通常，植物和微生物领域应用色

谱 质 谱 技 术 进 行 的 细 胞 代 谢 组 学 研 究 多 采 用 

metabolomics，而在药物研发和疾病研究等领域，采用

NMR 技术对动物体液或组织样品进行研究的，则用

metabonomics 较多。随着研究的深入，现在这两个名词

已基本等同使用。 
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目前，代谢组学已广泛应用于药物研发、营养学、

毒理学、临床化学等多个领域，其中包括由于基因修饰

引起的机体代谢效应的研究、先天性代谢系统缺陷研究、

代谢系统相关的疾病(诸如糖尿病等)诊断与发病机制研

究等，均取得了一系列有意义的成果。 

二、代谢组学最新研究进展 

随着研究的不断深入，越来越多的疾病发病机制，

以及机体代谢变化被揭示出来，各种日新月异的方法技

术手段也层出不穷，为从代谢角度进行疾病的诊断和治

疗打下了坚实的基础。 以下就代谢领域内几项最新的

研究热点进行简单介绍： 

1. 空间代谢组学 

代谢物的合成和累积往往具有精准的空间分布，且

生理功能常与其在组织甚至单细胞中的空间分布紧密

相关。因此，实现高空间分辨地精准定位组织中代谢物

的分布对阐明代谢物的合成、积累和调控机理至关重要。

质谱成像（MSI）利用质谱测定分子质量并可视化特定

化学成分（如生物标志物、代谢物、肽/蛋白质）的空间

分布，是一种很有前途的分析技术。 

空间代谢组学是代谢组学和质谱成像技术（MSI）

结合，将组学信息扩展到二维乃至三维的水平，研究小

分子在组织切片中的空间分布，极大拓展了对生物体中

代谢物空间组成及分布的认知。比如以往的代谢组学寻

找差异成分，需要依靠峰面积 Ratio 比值。在代谢物含

量差异不大的情况下，难以找到生物标志物。而空间代

谢组学，可以在空间图像上直观的找出代谢物空间上的

差异。以下将对常见的空间代谢组学技术，包括基质辅

助激光解析电离质谱成像技术（MALDI-MSI）、解吸电

喷雾电离质谱成像技术（DESI-MSI）以及空气动力辅助

离子源质谱成像技术（AFAI-MSI）进行原理、特点以及

应用方面的简要阐述。 

1.1 基质辅助激光解析电离质谱成像技术 

基质辅助激光电离（MALDI, Matrix-Assisted Laser 

Desorption /Ionization）是在真空中用激光照射样品与基

质形成的共结晶薄膜，基质从激光中吸收能量传递给生

物分子，而电离过程中将质子转移到生物分子或从生物

分子得到质子，而使生物分子电离的过程。它是一种软

电离技术，可以使大分子带上电荷而不过度碎裂，适用

于混合物及生物大分子的测定。 

基质辅助激光解吸电离（MALDI-MSI）作为一种强

大的分析工具，具有高的空间分辨率和分子特异性，有

助于对内源性和外源性化合物进行无标记跟踪。与传统

成像技术相比，MALDI-MSI 具有无需标记、灵敏度高、

分子特异性强、能一次从组织标本中同时原位定位多种

生物分子等特点，提供化合物的高通量扫描，可实现物

质的原位解析。 

MALDI-MSI 已成为生物医学研究领域最具潜力的

技术之一，并在生物标记物发现，药物开发，疾病诊断

和预后方面发现了其应用前景。比如，作为一种高效且

发展较为成熟的应用，MALDI-MSI 技术已经被广泛地

用于植物代谢组学研究中[3]。该技术无需对目标对象事

先有确切的了解，便可确定植物组织中存在的诸如碳水

化合物、蛋白质、脂质等化合物的二维坐标，以可视化

代谢产物的空间分布，这是这种方法的一个巨大优点。

此外，代谢物的鉴定不需要参考样品，因为每个代谢物

都可以通过其 m/z 值（质核比）进行鉴定。然而在研究

植物组织时，代谢物的识别和量化只是一部分，研究它

们如何分布甚至更为重要。这些结果可以用于鉴定含有

最多目标次生代谢物的植物器官，以便后续提取；也可

以用来确定代谢物提取的方法，例如，如果目标代谢物

在液泡内，则应采取细胞均质化技术对其进行提取；对

代谢产物分布的了解也可用于了解植物的一级和二级

代谢机制，进一步用于研究新的施肥方法或其他增产的

方法。 

1.2  解吸电喷雾电离质谱成像 

解吸电喷雾电离质谱成像（DESI-IMS, Desorption 

Electrospray Ionization-Mass Spectrometry Imaging）利用

电喷雾电离的原始原理，在环境条件下，将溶剂滴光栅

化并直接在样品表面上解吸，可以进行快速且破坏性小

的化学筛选，并能够以 µm 尺度的分辨率准确观察组织

中的分子, 并且数据集可以提供每个检测到的分析物的

图片。DESI-IMS 分析不需要复杂的样品制备。由于其简

便的工作流程和多功能性，DESI-IMS 已成功应用于许

多不同的研究领域，例如临床分析，癌症研究，环境科

学，微生物学，化学生态学和药物发现。 

DESI-IMS 的主要应用领域是医学研究，它用快速、

准确的可视化方式运用在生物组织中的生物标志物发

现。特别是，已证明 DESI-IMS 能够直接从生物组织中

获得大量已知或未知的内源性代谢物和外源性药物等

分子的结构、含量和空间分布信息。通过优化的空气动

力辅助解吸电喷雾质谱成像（AFADESI-MSI）技术（是

基于 DESI-IMS 技术上的一个升级，能解决 DESI-IMS

鉴定出的代谢物少的瓶颈），可绘制生物样本中超过

1000+种代谢物的空间分布图谱，将功能代谢物的时空

变化与组织结构和生物功能联系起来，有助于分子组织

学和分子病理学研究。在医学和临床研究中，AFADESI-

IMS 被广泛的应用在疾病分子机制、生殖发育、肿瘤代

谢与肿瘤免疫、肿瘤分子病理诊断、生物标志物筛选、

药物药理和毒理等进行研究。 
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再帕尔·阿不力孜、贺玖明课题组[4]对自主研发的

气流辅助解吸电喷雾电离质谱成像（AFADESI-MSI）

DESI-MSI 的升级技术进行了优化，通过非靶向分析，在

大鼠脑、肾脏和人食道癌组织中观察到数千种代谢物，

为分子组织学研究提供了有力的分析工具。研究通过优

化后的 AFADESI-MSI 检测到了 1500 多种代谢物，包括

胆碱，多胺，氨基酸，肉碱，核苷，有机酸，碳水化合

物，脂质和其他小分子代谢物。同时该课题组通过

AFADESI-MSI 分析食管癌组织的冷冻切片，结果表明

精胺和亚精胺在癌组织中被上调，对应肿瘤强大的增殖

能力。谷氨酰胺作为癌细胞中主要的三羧酸（TCA）循

环碳源也显示出在肿瘤组织中的大量消耗。该方法具有

覆盖范围广，灵敏度高，动态范围宽和特异性强等优点，

在空间代谢组学研究和分子组织学分析中显示出广阔

的应用前景。 

1.3 空气动力辅助离子源质谱成像（AFAI-MSI） 

原位电离中的一个关键过程是带电样品液滴或离

子通过大气压界面的有效收集和传输，最终进入质谱仪。

设计空气动力辅助电离系统（AFAI）的最初目的是通过

高空气流量，延长离子或带电液滴的传输距离以提高收

集和传输的效率。 

目前，空气动力辅助离子源质谱成像（AFAI-MSI，

Air Flow Assisted Ionization）是一种新型的质谱成像方

法，是表征生物组织脂沉积症的有力工具。在无需样品

预处理或标记的条件下，即可实现组织成像。AFAI-MSI

可以生成多色图来说明组织的空间分布和感兴趣分子

的相对强度。这种技术产生多分子空间分布的可靠的图

像，在一个给定部分内的多分子的空间分布 AEAI-MSI

最重要的优点是保存了分子特性，可以用来观察组织切

片中脂质的不均匀分布。 

此外，AFAI-MSI 是一种快速且近乎实时的分析方

法。对组织切片进行一次 AFAI-MSI 分析只需数十分钟，

它已被成功用于实现高极性和非极性分子，包括染料药

物样品、炸药、滥用药物、蛋白质和挥发性化合物等的

电离分析。而利用 AFAI-MSI 技术也实现了手指和全身

分子成像的残留检测，这些结果也表明 AFAI-MSI 可能

是一种潜在的手术中切除工具。 

2015 年，贺玖明课题组利用 AFAI-MSI 技术对乳腺

肿瘤细胞进行空间代谢组学分析，建立了一种快速高效

的方法以获取乳腺组织的分子信息，可以在原位环境中

通过分析脂质来鉴别乳腺癌，并利用该方法鉴别了乳腺

浸润性导管癌（beast invasive ductal carcinoma, IDC）和

原为导管癌（breast ductual carcinoma in situ, DCIS）的各

种亚型和组织学分型，结果表明 IDC 的磷脂和脂肪酸含

量均高于 DCIS。亚型和组织学分级验证集的标本分类

与组织病理学诊断的一致性较高，分别达到了 100%和

78.6%。这项研究利用 AFAI-MSI 对乳腺癌的快速鉴别，

表明这种方法可以在外科手术中提供近乎实时的病人

信息，以对手术进度更好的把控。 

2. 单细胞代谢组学 

单细胞代谢组学（Single cell metabolomics），即在单

个细胞水平上探索细胞代谢。采用单细胞代谢组学方法

可以了解细胞间的细微差异（即细胞异质性)，使研究结

果与单个细胞或小细胞亚群相对应。单个细胞能够提供

的用于分析的代谢物浓度低、体积小，一些极为稀少的

代谢物需要更加灵敏的检测方法。此外，细胞内代谢物

的浓度也可能会在极短时间内因代谢周转（metabolic 

turnover）或环境变化等因素剧烈变化，因此目前对于单

细胞代谢组学的研究都采用灵敏度较高的质谱分析技

术。 

2.1 单细胞代谢组学应用 

单细胞代谢组学可以应用于检测和分析癌细胞，在

正常代谢的细胞中发现具有异常高代谢速率的癌细胞，

检测出癌转移的循环肿瘤细胞。在目前的癌症治疗框架

中，利用单细胞代谢组学技术可以在癌组织中发现产生

药物抵抗的癌细胞，或者解释为何一些癌细胞在受到环

境或药物刺激后会发生死亡而仍然还有一些细胞能够

通过改变自身代谢途径存活下来。其他潜在应用还包括

通过单细胞代谢组学技术获得建立细胞代谢数学模型

所需要的输入和输出数据，对衰老和干细胞命运进行更

多的了解。 

在单细胞代谢组学真正应用于系统生物学和医学

诊断之前，还有许多问题需要解决，其中包括：1) 扩大

对代谢产物的覆盖范围；2) 对单细胞代谢产物进行更快

速的鉴定同时实现高通量检测；3) 建立发现新的未知代

谢产物的操作流程；4) 对活细胞内的代谢产物进行检测。 

2.2 单细胞代谢组学技术发展 

在单细胞代谢组学研究中，单细胞样品制备、细胞

内代谢产物鉴定和数据分析都需要复杂的技术和模型

来进行。 

2.2.1 单细胞代谢组学样品制备
[5]
 

由于细胞代谢会对环境变化产生响应，因此在单细

胞样品制备过程中面临的一个主要问题就是如何在样

品制备过程中尽量避免或减少对细胞代谢的影响，其中

一种方法就是在制备过程中将细胞尽可能地维持在天

然环境中，许多微流体芯片可以实现分离细胞后将其培

养在合适的环境中，向培养液中注射定量的化学物质，

有选择性地释放出细胞进行分析。另一种方法称为细胞

淬灭，细胞淬灭是指快速使细胞内的酶失活，阻止代谢

物的变化。因为单细胞的代谢物可以在短时间内发生巨

大变化，故对单细胞的代谢物检测来说，细胞活性的淬

灭是一个至关重要的问题。它可保证代谢物的较少变化，

并可避免产生错误的结果 
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2.2.2 提高单细胞代谢组学检测通量 

研究人员通常使用质谱或核磁共振来开展代谢组

学研究，但是由于核磁共振技术不太敏感，所以质谱法

成为主要方法，现在已经开发出很多可以提高质谱检测

能力和通量、简化提取单细胞代谢物的方法。 

Zenobi 等人使用经特殊处理的硅载玻片，在添加稀

释后的细胞后，递送到质谱仪里进行单细胞代谢组学分

析。载玻片上涂层的排斥性确保每个储存空间只有一些

液体和一到两个细胞，然后再借助仪器检测每个孔里细

胞的代谢产物。这种芯片可以一次性检测上千个细胞，

实现了较高通量的单细胞代谢组学研究。 

2.2.3 单细胞代谢组学细胞破碎
[6]
 

由于动物细胞、植物细胞和微生物细胞在细胞大小

上存在显著差异，而随着细胞大小的不同，细胞内代谢

物的绝对量也存在变化。Akos Vertes 指出，对于比较大

的细胞可以使用尖锐的光纤将红外光传递到细胞内，光

的激发导致细胞炸裂并喷射出细胞内的生化分子，随后

借助后续技术进行质谱分析，而通过计算机可以操控实

现该过程的自动化；对于小细胞，可以将细胞沉积在硅

材料制成的纳米涂层上，通过对涂层进行成像揭示离子

束向哪个位置进行单细胞靶向，通过后续技术进行代谢

物分子的质谱分析。 

2.2.4 扩大代谢产物覆盖范围 

目前常利用生物信息学方法解读单细胞代谢组学

实验结果，主要挑战在于开发可以分析多个单细胞并检

测每个细胞中的代谢产物、同时还可以使结果具有统计

意义的仪器。目前的方法通常只能研究几十或上百个不

同分子。但是细胞中存在许多种代谢物，即使是目前最

敏感的分析技术，也只能检测细胞中最普遍也最容易检

测的分子，不太常见的分子就难以被检测。除此之外，

如何对单个活细胞进行代谢组学分析也是科学家们努

力的方向。 

3. 功能代谢组学[7] 

功能代谢组学是在传统的以发现差异代谢物为主

要目的的非靶标、靶标代谢组学基础上，综合结合分子

细胞生物学实验、同位素标记、宏基因组、转录组和蛋

白组等多种技术手段，探究差异代谢物的生物功能以及

相关生理病理意义的一种新方法，是传统代谢组学概念

的深化和延伸，克服了传统发现代谢组学主要依靠文献

进行生物学解释的缺点。以下主要对功能代谢组学技术

平台与应用前景做出简要介绍。 

3.1 代谢组学技术平台 

传统的发现代谢组学研究给出了潜在的生物标志

物、紊乱的代谢途径的结果，但这些研究结果的进一步

分析解释主要是基于相关文献的解读。为了功能探索和

代谢组学数据的进一步验证，需要包括体内和体外实验

在内的细胞生物学研究平台。 

3.1.1 基因操作平台——构建稳定表达细胞系 

为了研究基因改变对代谢的影响，在功能代谢组学

研究中需要稳定表达的细胞系。往往涉及到基因的敲除，

敲入等基因编辑手段。近年来，CRISPR/Cas9 技术成为

一种强大的基因编辑工具，可以长期稳定保持性状，成

为功能代谢组学研究中热门手段[8]。基因编辑可以迅速

改善细胞的一系列性状，在进行基因编辑后使用下游组

学（如代谢组学）对其代谢情况进行研究，可以探究验

证所编辑基因的功能，服务于上游组学。 

3.1.2 分子生物学平台——研究代谢产物及相关蛋白

的功能 

细胞中的代谢物具有许多功能，如修饰蛋白质和基

因、作为信号分子、提供细胞能量等。某些代谢物可促

进疾病进展，例如，2-羟基戊二酸(2-HG)被认为是胶质

瘤中的一种肿瘤代谢物[9]；富马酸被认为是肾癌的一种

肿瘤代谢产物[10]。除这些代谢物外，还有许多其他的代

谢物也具有显著的促进或抑制疾病的作用，但更多的分

子功能有待阐明。 

在功能研究方面，需要一个全面的分子生物学平台

来帮助我们了解代谢产物在疾病病理生理学中的作用，

例如，测试代谢产物的改变是否影响癌细胞的增殖，细

胞是否应进行增殖试验。最近，海马分析仪成为了一个

强大的工具。它在许多研究中被用来分析细胞中的代谢

流量[11, 12]。它可以提供细胞外酸化率(ECAR)和氧消耗率

(OCR)，以提供糖酵解和线粒体呼吸效率的信息，被视

为代谢组学分析的有力验证。 

3.1.3 系统生物学平台——整合多组学数据 

我生物体是一个多层次调控系统，单一的组学数据

只能提供不完整的、有偏倚的部分信息。因此在探索代

谢产物的研究中，往往需要将基因组学、转录组学或蛋

白质组学与代谢组学数据相结合进行分析。 

系统生物学是后基因组时代的新兴学科，旨在对生

物体进行系统的研究。随着组学技术的成熟和大数据处

理能力的提高，系统生物学研究日趋明朗。然而我们对

于基因的功能了解还甚少，尤其是涉及到基因-蛋白质-

代谢产物调控网络。 

整合多组数据可以重建多层调控网络，提供基因对

转录本、转录本对蛋白质、蛋白质对代谢物等更全面的

调控信息。更重要的是，不同层次的组学数据可以相互

验证。代谢组学与转录组学的结合可用于研究疾病机制
[13]。而由生物信息学专家们编写的多组学数据集成软件，

如 Integrator、MultiDataSet、MPLEx 等，可以更为高效

地处理分析多组学数据。 



刘俊辉/ 代谢组学/ 西安交通大学/ 学号：2195112360 

Junhui Liu/ Metabolomics/ Xi’an Jiaotong University/ Stu ID. 2195112360 

3.2 功能代谢组学应用前景 

目前功能代谢组学在癌症、代谢性疾病和生物表型

研究中已被广泛应用，在应用中表现出具有巨大优势和

广阔发展前景。 

3.2.1 癌症的检测 

1924 年，Warburg 效应的发现引起了癌症代谢研究

科学家的广泛关注，癌细胞大量消耗葡萄糖和谷氨酰胺，

且其代谢速率异常快。偏好利用有氧糖酵解而不是氧化

磷酸化产生 ATP 被认为是癌症特有的特征。目前，有说

法认为癌症是一种代谢性疾病，因为相关研究表明在癌

症的发生和发展过程中会发生代谢重编程[14]。而功能代

谢组学可以高效地发现与癌症相关的代谢改变，提供对

肿瘤样本中数千种代谢物的全面分析。如今代谢组学已

广泛应用于癌症研究。 

由于肿瘤的异质性，肿瘤的代谢非常复杂。胰腺导

管癌（Pancreatic ductal carcinoma，PDAC）是一种难以

治愈的癌症，通常诊断为晚期疾病。早期发现并干预

PDAC 可有效提高患者生存期。通常对患者胰腺组织血

浆代谢分析，发现 BCAA（直链氨基酸，蛋白分解增加

的标志）的含量上调，提示患者可能处于 PDAC 早期阶

段。使用功能代谢组学进行肿瘤标志物检测，具有巨大

的潜在价值[15]。 

3.2.2 代谢性疾病的检测与治疗 

代谢性疾病是指由代谢紊乱引起的一种疾病，包括

糖尿病、高脂血症、高血压、代谢综合征、非酒精性脂

肪肝等。代谢性疾病的发生和发展与基因改变、不合理

的饮食习惯和环境影响有关。虽然代谢性疾病在世界范

围内造成了许多人死亡，但其发病机制尚不明确。 

代谢性疾病患者常伴有代谢变化。为了研究这些代

谢变化，功能代谢组学是一种很好的研究方法。为了预

测Ⅱ型糖尿病的发生，Wang 等人采用基于 LC-MS 的高

通量代谢谱研究糖尿病相关的代谢风险，对 2422 名血

糖正常的人进行了 12 年的随访，其中 201 人发展成糖

尿病。结果表明 BCAA、酪氨酸和苯丙氨酸的代谢产物

可能与糖尿病风险相关，可用于预测糖尿病[16]。此外，

Lee 等人在白种人和西班牙裔人群中进一步证明了

BCAA 与糖尿病的强烈相关性[17]。 

3.2.3 生物表型的研究 

在所有组学中，代谢组学是最接近表型的组学，故

而利用代谢组学研究生物表型是一种很好的方法。研究

代谢-表型相互作用有助于我们更好地了解生物体内的

调控网络。 

蝗虫分为独居型和群居型。群居蝗虫对农业危害更

大。然而，这两种表型的代谢调控尚不清楚。有研究进

行了基于 LC-MS 的代谢组学研究，发现肉碱和酰基肉

碱的变化与蝗虫的相变有关。此外，该团队也发现通过

沉默这两种代谢产物的关键酶，可以实现蝗虫的相变[18]。 

基于每个人基因型都是独特的，精准医疗旨在实现

个性化的治疗。对于精准医学研究，了解个体的特异性

是非常重要的。代谢组学也可以作为精准医疗的工具。

例如，代谢组学相关技术已被用于研究长期服用神经抑

制剂 18 个月的精神分裂症患者，结果表明许多代谢物

的变化与表型有关[19]。此外，代谢组学还可用于预测健

康个体的疾病。Guo 等人结合代谢组学与全外显子组测

序，对 80 名健康志愿者进行了代谢组学研究。结果发现

代谢物的改变具有个体特异性，且与基因改变有关，这

一发现表明功能代谢组学可用于疾病风险评估[20]。 

4. 代谢流组学[21] 

常规代谢组学检测的是静态的代谢物浓度，但是静

态的含量有时候不能完全说明问题，需要结合动态分析

予以更为全面的判断。例如街道上的交通量会随着车辆

密度的增加而增加，导致交通拥堵发生。但道路上车辆

的高密度并不能解释交通量大的原因，真正的原因在于

道路出入口车流流量存在差异。同样，在新陈代谢中，

代谢物的积累可能是由于产物生成的增加，也可能是产

物消耗的减少导致的。因此需要代谢流技术介入研究，

进行动态的代谢研究。 

代谢流是利用稳定同位素示踪技术析下游代谢产

物的同位素标记模式，从而推算出该化合物在代谢通路

中的流向和分布；通过对生物体进行代谢流分析，可得

到生物体特定代谢通路的活跃程度。当一个代谢物产生

积累时，可能是由于其生产的增加或者是消耗的减少。

基于稳定同位素示踪法的 MFA 则可以帮助我们测量代

谢流量：带有稳定同位素标记的代谢物经过生化反应，

则会导致下游代谢产物的标记，产生在特定位置被同位

素标记的质核比分别为 M+1, M+2，……M+n 等的代谢

物。通过分析下游代谢物的标记模式及被标记代谢物的

量，由此可以计算得出感兴趣的代谢通路的流量速度和

方向信息。 

4.1 基于质谱的代谢流分析流程和原理 

完整的代谢流分析流程一般包括：稳定同位素标记

样本的制备、色谱-质谱检测、标记和非标记代谢物定量、

天然同位素丰度矫正和计算标记特征等几个步骤。主要

创新之处在于引入同位素标记对代谢过程进行动态研

究。下对关键步骤做简要概述。 

4.1.1 稳定同位素标记 

将目标代谢产物分子标记上稳定性同位素可以观

察其在代谢过程中随时间动态变化的过程。根据实验目

的，选择合适的稳定同位素标记底物，通过更换标记培

养基或注射到动物体内对下游代谢产物进行标记，之后

体系达到代谢稳态。如[U-13C]glucose 可流入中心碳代

谢 途 径 （ EMP/TCA/PPP ） 及 其 分 支 途 径 ； [U-

13C]glutamine 可流入 TCA 循环、谷氨酰胺和谷氨酸代
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谢、脂肪酸合成途径；[1,2-13C]glucose 可用于区分糖酵

解途径和戊糖磷酸途径等。 

另外样本收集的时候要通过快速淬灭代谢酶来获

得更准确的实验结果，一般可以通过液氮速冻或者快速

加入低温预冷的挥发性有机溶剂来实现。 

4.1.2 天然同位素矫正 

天然稳定同位素可能会使目标代谢物质量数更高，

这在后续分析中会带来误差。比如，测量得到的 M+1，

有可能是 1 个碳原子被 13-C 标记，也有可能是 1 个氢

原子被 2-H 标记，或者 1 个氧原子被 17-O 标记。因此

在对分析代谢组学数据结果时需要对元素的天然同位

素丰度进行数据矫正，以获得真实的质量分布向量

（Corrected MDV）。 

质量分布向量 (Mass Distribution Vector，MDV) 也

叫做质量同位素分布向量 (Mass Isotopomer Distribution 

Vector, MID vector) ，描述的是标记模式下代谢物的每

个同位素分布的比例。不同同位素标记形式（M+1，

M+2…）反映了通过不同代谢途径得到的产物量，通过

计算 MDV 可以帮助比较不同代谢通路的活性。 

4.2 代谢流组学应用 

代谢流技术可以帮助更好地理解细胞内代谢网络

的代谢物水平变化、流量分布和周转速率，发掘主要代

谢异常通路及其生物学功能，并揭示其上下游相互调控

机制；可为疾病发生机制的理解、药物靶点的发现等提

供强有力的科学依据。 

4.2.1 代谢通路示踪 

代谢是高度复杂且受严密调控的动态变化网络。除

了基于特定酶、转运体的调控外，通路之间可以通过同

一中间产物而产生关联。如果能找到肿瘤细胞中相较于

正常细胞而特定依赖的代谢通路，那么我们就可以精确

地靶向肿瘤细胞进行治疗和干预。 

 

图 1 促进肿瘤细胞生长的代谢通路及潜在治疗靶点 

图 1 展示了细胞中复杂的代谢通路，包括葡萄糖的

代谢（糖酵解、磷酸戊糖途径）、脂肪酸代谢、核苷酸的

合成、叶酸代谢等，其中特别标记了值得调控的关键酶

和转运体，以及针对这些作为靶标已进入临床试验或者

已经被 FDA 批准的小分子药物。譬如，在胶质瘤中曾报

道过突变的异柠檬酸脱氢酶（IDH）可以介导肿瘤代谢

物 2-羟戊二酸（2HG）的产生，展示了 IDH 作为抗肿瘤

靶标的潜力，从而引发 IDH 抑制剂的开发、获批与应用。 

4.2.2 肿瘤药物研发 

代谢组学与代谢流分析也可以在肿瘤药物研发中

发挥重要作用，并可贯穿于每一步中：从发现靶点到理

解药物作用机理，从耐药机制研究到指导精准治疗。 

经过代谢组学分析后，差异代谢物和代谢通路可引

导发现潜在的生物标记物和可靶向的代谢依赖性和弱

点。潜在的生物标记物可帮助肿瘤的早期诊断、预后和

药物有效性预测。通过结合代谢流分析，代谢靶标可以

帮助新药研发，或者是帮助科研人员更好地理解现有药

物的作用机制，以及如何产生耐药，从而改善现有疗法。

药理代谢组学可以用于指导精准治疗；饮食干预疗法则

可以作为药物治疗的辅助手段。 

 

图 2 代谢组学和代谢流分析技术在肿瘤药物研发和药理

学中的应用 

尽管代谢组学和代谢流分析极大拓展了我们对于

肿瘤生物学的理解，但是领域中依旧存在诸多技术挑战

和瓶颈，比如灵敏度不足、精准度不够、难以进行代谢

流分析，以及至今无法实现真正意义上的单细胞代谢组

学（特别是由于灵敏度的技术瓶颈）等等。相关的技术

进步和新型方法开发都将进一步促进代谢组学和代谢

流分析技术在不同生物医学背景下的应用。下一阶段的

研究需要更好地整合、利用所获取的代谢重塑表型和机

制信息，将其转化成更好的抗肿瘤疗法。药物研发方面

需要更多地关注肿瘤微环境，尤其是肿瘤细胞与免疫细

胞之间的代谢相互作用。多组学整合的应用，包括基因

组学、蛋白组学、代谢组学等，将有助于加深我们对于

肿瘤生物学的理解和利用，进一步加速抗肿瘤药物的研

发。 

5. 深度学习在代谢组学中的应用[22] 

随着代谢组学的飞速发展，研究人员能够获得大量

高灵敏度和高分辨率的代谢组学数据。复杂生物信息的

获取和解释对传统的数据分析策略（即功能表征、注释
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和集成）提出了更高的要求，从而增加了对开发新的计

算工具的需求。 

深度学习(Deep learning，DL)一词最初在 1986 年被

引入机器学习（machine learning，ML），后来在 2000 年

时被用于人工神经网络（Artificial neural networks，ANN），

是机器学习和人工智能（artificial intelligence，AI）的一

个新兴研究领域[23]。深度学习（DL）由多个层组成，以

学习具有多个抽象层次的数据特征。通过多层处理，逐

渐将初始的“低层”特征表示转化为“高层”特征表示后，

用“简单模型”即可完成复杂的分类等学习任务。由此可

将 DL 理解为进行“特征学习”（feature learning）或“表示

学习”（representation learning）。DL 可以从非结构化的、

不同的数据集中学习和预测关系。DL 采用 DNNs（“深

度”神经网络）获取输入数据，并通过依次结合前一层的

输出，将其转换为抽象的特征表示，使这些神经网络成

为“深度”神经网络的特征（图 4）。DL 模型的复杂结构

允许对大型和/或高维数据集所显示的复杂模式进行建

模。各种 DL 模型已经得到了广泛的应用。与传统的 ML

模型相比，DL 模型提高了数据分析的能力和可解释性，

在改善疾病预测、诊断和药物发现等方面具有巨大的潜

力。 

 

图 3 人工智能、机器学习与深度学习 

 

图 4 数字图像分类模型学到的深度表示 

5.1 深度学习（DL）在代谢组学数据采集和处理方面的

应用 

近年来，DL 已逐渐被应用于质谱的数据采集和处

理，如噪音过滤、峰检测、整合和对齐、重叠峰的去卷

积、子结构预测和代谢物识别。 

5.1.1 峰检测与分类——ANN/Peakonly/Wipp 

峰检测在实际应用中被视为一种模式识别问题，可

采用了一种人工神经网络（ANN）方法来解决[24, 25]。与

经典的基于回归的方法相比，ANN 方法估计了一个特定

峰的加权检测概率，并在最终的数据集中进行取舍。但

是，这种方法成本很高，并且受到计算峰面积或反卷积

重叠峰能力的限制。 

为了识别 LC-MS 代谢组学数据中缺失的峰，有人

开发了一种卷积神经网络(CNN)方法——Peakonly[26]。

Peakonly 可以同时排除低强度（噪音）峰，保留真正的

正峰。但这种方法尚未与其它多变量统计和 ML 方法，

如 PLS-DA（偏最小二乘法判别分析）、ANN、加权回归

模型进行比较。Kantz 等人，采用 DNN（“深度”神经网

络）和 MLR(多元逻辑回归)联合方法对非靶向代谢组学

LC-MS 数据的质谱特征进行分类。该方法可去除 90%的

假阳性峰（噪音），并保留真阳性峰。但这种方法可能需

要对实验室中每一种新建立的 LC-MS 方法进行训练和

验证。因为该方法本身是将峰的形状转换为图形对象，

每个真正的峰会根据特定的分析条件而变化。使用 MLR

算法模型可克服其中一些问题，因为它允许直接从峰形

状获得的参数，但这些参数仍然需要根据具体的分析条

件进行调整。 

WiPP 是一种基于 ML 的多算法工作流程，用于 GC-

MS 中峰检测[27]。WiPP 可以通过结合 7 个峰分类器的分

类方案来评估检测到的峰的质量，为代谢物识别和下游

分析提供检测特征。 

5.1.2 GC-MS峰对齐——ChromAlignNet 

除了峰的检测和分类外，DL 还被应用于 GC-MS 的

峰对齐。ChromAlignNet 是一种旨在改进使用高分辨质

谱[TOF-MS]获得的数据峰对齐的方法[28]。该技术使用

循环神经网络(RNN)来对单个峰(特定的m/z和保留时间)

水平上的数据进行训练和学习。通常，该算法检测出真

阳性结果可信度（84~96%）很高。但在应用于呼吸样本

时，它假阳性率高达 30%，表明，需要更多的工作来减

少从 GC-MS 数据中检测到的假阳性峰。 

5.1.3 串联质谱识别代谢物——DeepMass 

使用串联质谱(MS/MS)来识别“未知”代谢物（没有

参考谱和/或结构信息的代谢物）存在一些问题，因为其

参考质谱图数量有限，并且化合物的质谱图可能随仪器

类型和所施加的碰撞能量而变化。DeepMASS 是一种基

于 DNN 的开源框架，被设计用来识别“未知”代谢物[29]。

它主要有以下三个关键步骤：(1)使用 MS/MS 谱数据集

训练一个 DL 模型；(2)对“未知”化合物与 MS/MS 谱数

据库的结构相似性进行评分；(3)对候选代谢物进行排序。 

5.1.4 预 测 代 谢 物 电 子 - 电 离 质 谱 结 果 ——

NEIMS/Canopus/MetDNA/NormAE 

NEIMS 是一种被设计用来预测给定代谢物的电子−

电离质谱的神经网络(NN)算法，可为数千个可能的候选

者生成质谱[30]。通过预测 NIST 质谱库中小分子的质谱

来测试 NEIMS 的性能。结果表明，NEIMS 方法相对较
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快(每个分子 5ms，准确率为 91.8%)，但这种方法并没有

考虑到同位素峰的强度。 

Duhrkop 等人[31]，开发了 Canopus，一个基于 DNN

的算法，从质谱碎片中预测化合物类别。在 LC-MS/MS

运行中，Canopus 可以为每个代谢物（包括“未知物”）分

配类别信息。在该研究中，使用模拟结构数据库中的化

合物结构训练一个 DL 模型，并使用分子指纹预测它们

的类别。此外，还对“未知”类的代谢物进行了注释。通

过该算法以及一个内核 SVM 方法，研究了小鼠消化系

统的化学多样性和微生物定植情况，并推断在化合物类

水平上发生的生物反应。 

MetDNA是另一种代谢物注释和异常调节分析算法，

通过确定一个代谢网络（具有相似的质谱）的“反应对”

中未知化合物的结构相似性来假定地注释了“未知的”代

谢物[32]。 

NormAE 是一种旨在消除在大规模代谢组学研究中

非靶向 LC-MS 数据中经常出现的非线性批处理效应新

DL 技术[33]。它是基于非线性自动编码器(AEs)和对抗性

学习技术的。与其他传统的归一化方法相比，NormAE

的校准结果最好。 

5.2 深度学习（DL）在代谢表型的分层中的应用——寻

找代谢特征 

代谢组学实验往往能检测到数百乃至数千种代谢

物，获得比现有样本更多的特征。尽管代谢组学数据具

有非线性性质，但用于“代谢分型”的非线性 ML 方法尚

未被广泛使用。这可能是因为线性方法（如 PLS-DA）

比非线性 ML 方法更容易解释。此外，由于代谢组学数

据集的样本量较低，ANN 或 DNN 模型往往会过拟合。

目前，当经典的 PLS 方法无法有效发挥功能时，越来越

多的研究使用 DL 分析代谢谱并提取具有生物学意义的

信息。  

在分析代谢组学数据时，DL 可以捕获复杂性状的

代谢特征。2020 年，Alakwaa 等人应用 DL 准确预测了

乳腺癌样本中的雌激素受体状态。使用DL分析包含 162

种代谢物的数据集，并与传统的ML方法（如RF、SVM、

PAMs、RPART 和 LDA 等）进行比较。结果表明，与其

它 ML 方法相比，DL 准确性最高(AUC∼0.93)。此外，

这种 DL 方法还揭示了 8 条可能促进乳腺癌的新代谢途

径[34]。 

DNN-MDA 是一种综合监督分类和回归技术，用于

样本分类和代谢物选择[35]。与其它传统 ML 方法相比，

DNN-MDA 方法分类准确率最高（97.8%），但分类性能

会随样本量呈线性变化。此外，在分析高度偏倚数据集

时，预测能力会降低。Asakura 等人开发了一种集成

DNN(EDNN)算法，以提高分类和回归性能。EDNN 集

成了几种 DNN 分类器和统计方法，如引导重采样、变

量随机抽样，并将不同分类器的结果进行组合。与 PCA、

RF、SVM 和经典 DNN 相比，EDNN 能更好的预测结

果。 

在另一项研究中，将最近开发的两种 ML 算法包括

DL 和极端梯度增强(XGBoost)与 RF 在监督分类中进行

了比较[36]。通过该算法捕获了阿尔茨海默氏病(AD)的代

谢复杂性，DL 与其他 ML 算法相比，表现出相近的性

能(AUC=0.85)。 

DL 算法是非结构化数据集（例如成像数据）的一

个巨大突破，在基于成像的代谢组学研究中也显示出了

突出的表现。Inglese 等人[37]在一项基于 MS 的成像研究

中使用 DL，揭示了癌症的代谢异质性，且开发了一个

新的计算工作流程，成功地识别了肿瘤组。此外，他们

还发现了在肿瘤组织中发生的新的化学和生物相互作

用。 

5.3 深度学习（DL）在多组学数据联合分析方面的应用 

“多组学”联合分析也是目前的一个研究热点。从基

因组到转录组，再到蛋白质组和代谢组，更多的“组学”

联合分析为生命活动的研究提供了更丰富、详细的信息，

但是这种分析不可避免地会带来维数增加，特征冗余，

以及不同的“组学”技术所伴随的信噪比。面对这种情况，

传统的 ML 方法不再充分实用。 

在多组学分析中，DL 在单个组学数据集中提取它

们的内部抽象特征，消除了手工特征提取，并提高了信

噪比，成功地将不同的组学技术结合在一起研究生物学

问题。此外，使用 AEs 和各种形式的神经网络，能够成

功地整合转录组、基因组甚至化学结构数据，以预测抗

癌化合物的敏感性。 

有研究报道，DL 可通过整合来自在妊娠中期的羊

水蛋白质组学和代谢组学数据，以及超声、临床和人口

统计学数据，预测无症状的短宫颈长度孕妇的围产期[38]。

此外，DL 模型在预测与分娩和/或新生儿重症监护病房

相关的几种结果方面优于其他六种传统 ML 技术（如

SVM、GLM、PAM、RF 和 LDA）。Kim 等人将 4 种独

立的“组学”数据（表型、蛋白质组学、代谢组学和基因

组学）进行整合，模拟全基因组影响大肠杆菌下游代谢

和随后生长发过程[39]。 

5.4 深度学习（DL）在代谢途径预测中的应用 

目前通过 DL 还可预测许多与化合物相关的代谢途

径。Li 等人，开发了 mummichog 算法[40]，无需预先识

别，即可直接从质谱特征表成功地预测代谢途径的功能。 

AlAkwaa 等人[41]开发了 Lilikoi，可以使用代谢组学

数据进行代谢突进预测。与传统的通路工具（MetPA、

IMPALA 和MPEA，它们使用代谢物名称进行通路映射、

整合和富集分析）相比，Lilikoi 可以转换和合并样本中

的代谢组学谱，生成代谢途径。此外，它还能指出一些

与特定疾病表型显著相关的代谢途径。 
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Baranwal 等人[42]，提出了一种混合 DL 架构和集成

学习方法，该方法结合了图卷积网络(GCN)和 RF 分类

器来提取分子结构，进行代谢路径预测。基于 GCN 的

方法能够预测代谢途径，准确率可达 95%，此外，这种

方法还能估计代谢物对参与的多种代谢途径的相对贡

献。 

5.5 深度学习（DL）在人体代谢途中的应用 

在过去的十年中，随着高通量分子分析数据库的发

展，人类代谢组数据库、血清代谢组数据库、METLIN、

REACTOME、KEGG、小分子通路数据库和人类周期数

据库等数据框也在快速增长。 

由于人类代谢研究产生的数据量不断增加，因此需

要开发新的计算工具来研究潜在的途径及其调控。DL

依靠大量的生物数据迅速发展，已开始在人类代谢组学

的进展中发挥关键作用。 

DL 的实用性可能不仅局限于以自动化的方式有效

地分析代谢物和代谢通路，而且可能对精准医疗有很大

的价值。DL 已经在疾病诊断模型、药物发现和人类疾

病的生物标志物的识别等方面显示出了巨大的潜力。例

如，一个基于慢性肾病(CKD)血清代谢组学数据 ML 模

型能够正确识别 G1-G4CKD 患者（93%）[43]。同样，基

于深度 GCNs 的 DL 结构也被设计用于预测代谢途径、

分子结构和特征，准确率超过 90%。最近用于非靶向代

谢物分析的 DL 的实现主要集中在在 MS 中使用高通量

覆盖数据独立的获取上。这提高了基于 MS 的代谢物鉴

定技术的准确性和稳定性，表明 ML 在人类代谢物研究

中具有很好的作用。 

DL 已被证明在疾病表型、患者分类、新疗法的发

现等方面具有重要的作用，但其在代谢组学研究中的应

用仍处于起步阶段。现阶段代谢组学研究中应用 DL 技

术的样本量低、缺乏可解释性以及普遍缺乏足够的参考

资料、训练和验证数据。此外，DL 模型还需要进一步被

简化，使其更易懂，便于研究人员使用。 

综上，DL 在解决代谢组学数据采集、处理、分析和

解释等方面具有很大的潜力。结合 DL 和代谢组学，DL

可在医学诊断、生物标志物识别和药物发现等方面发挥

重要作用。 
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