
前 言

串联质谱技术为化合物鉴定提供重要的信息资

源［1-3］。质谱分析过程通常包括以下几个基本步骤：

目标分子通过电离过程生成母离子，并通过信号采

集获取一级质谱图（First-stage Mass Spectrometry,

MS1）；随后，根据设定的策略选择母离子进行碎裂，

形成一系列子离子，通过信号采集得到二级质谱图

（MS2）。谱图中的质荷比（m/z）与强度共同构成质谱

峰，后续基于 MS2 谱图进行分析。在化合物鉴定过

程中，将实验谱图与已知化合物谱图库中的参考谱

图进行比对，通常通过计算相似度来判定化合物的

身份。相似度较高的匹配结果通常被认为是该化合

物的鉴定结果［4-6］。由于实验条件的差异以及化合物

本身空间结构的复杂性，同一化合物在不同实验环

境中可能会产生具有显著差异的质谱图。例如，化

合物的异构体或不同的离子化模式可能导致谱图峰

的位置、强度分布等特征不同，这些影响因素最终给

鉴定带来挑战。余弦相似度方法是常用的谱图相似

度计算方法［6-7］。该方法基于两张谱图之间能够匹配

成功的子离子的强度值，计算两个谱图的余弦值，从

而量化它们之间的相似度。空间结构导致的峰位置

变化使得同一化合物产生的部分谱图之间只有少数

匹配成功的子离子，导致相似度评分较低，这使得简
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单的余弦相似度计算难以有效匹配这些不同的谱

图，进而影响最终的鉴定时的准确性［8］。尽管后续也

有一些变体方法对余弦进行改进 ，如 Modified

Cosine［9］、Neutral Loss［10-11］和 Binned Cosine［12］等。由

于速度上的限制以及对高质量数据的高度依赖，难

以应对由于实验条件差异或化合物异构体引起的局

部差异，研究者们开始探索更高效、鲁棒性更强的替

代方法。

近年来，新兴的深度学习方法在化合物鉴定和

谱聚类领域展现巨大的潜力，这些方法能够有效地

捕捉化合物和谱图之间的复杂关系，从而提高化合

物鉴定的准确性［13］。随着深度学习技术的快速发

展，谱图表征方法因其出色的表现应用广泛，它们通

过将谱图转化为低维向量，从而将谱图相似度问题

转化为向量相似度问题。这些方法通过学习谱图的

潜在特征，能够更好应对谱图的复杂性和多样性。

Spec2Vec［14］基于 Word2Vec［15］模型将质谱图的 m/z值

转换为向量，但由于对原始质荷比信息进行截断操

作，导致部分信息缺失。MS2DeepScore［16］采用孪生

网络（Siamese Network）来预测化合物间的结构相似

度，但同样依赖峰箱法，导致谱图信息可能丢失，尤

其是在高分辨率数据中。GLEAMS［17］通过卷积神经

网络结合肽段元数据提升蛋白质组学中谱图的鉴定

能 力 ，但 同 样 面 临 稀 疏 性 和 分 辨 率 问 题 。

CLERMS［18］则采用无监督对比学习方法，通过利用

InfoNCE［19］损失函数，结合化合物的元数据和谱图数

据进行嵌入。CLERMS虽然有效减少了对标注数据

的依赖，但未能充分学习到同类样本之间的内在联

系，从而限制了泛化性能。尽管这些方法在化合物

鉴定和谱图分析中取得显著进展，但它们仍然存在

一些不足之处，主要体现在以下几个方面：（1）稀疏

性和分辨率问题，峰箱法无法充分利用高分辨率质

谱数据；（2）多数模型仅关注单个谱图的特征，忽略

了不同实验条件下的谱图之间的内在关联，导致学

习的泛化能力不足；（3）当前的模型更多关注不同化

合物之间的全局相似度，而忽略了同类化合物之间

微小的差异，而这些细微差异对化合物鉴定的精度

至关重要。

针对上述问题，本文提出一种结合正弦嵌入以

及监督对比学习的深度学习嵌入方法。首先，利用

正弦嵌入的方式将质荷比信息转化为序列向量，能

够保证充分利用现代质谱仪高分辨率的优势。除此

之外，还特别考虑不同谱图之间的内在关系。与传

统的谱图匹配方法相比，本文方法通过引入对比学

习的核心思想，在特征空间中实现同类样本的紧密

聚集与异类样本的有效分离［20-22］。具体而言，监督对

比学习通过在嵌入空间中将属于同一类别的样本拉

近，将不同类别的样本推远，从而确保同一化合物的

不同谱图在特征空间中彼此靠近，而不同化合物的

谱图则被有效地分隔开。为了实现这一目标，在训

练 过 程 中 采 用 监 督 对 比 损 失 函 数（Supervised

Contrastive Loss, SCL）。该损失函数能够有效地推

动模型学习过程中的正负样本对关系。在标准对比

学习框架中，模型通常只考虑正样本与负样本之间

的相对距离，而本文方法进一步引入类别层次信息，

使得同一化合物的多个谱图之间的相似性得以加

强，同时增强模型对不同化合物谱图的辨识能力。

这一机制显著提高化合物鉴定任务中的准确性，尤

其在面对多样化和大规模的质谱数据时，能够更有

效地保持谱图的区分度。

1 资料与方法

1.1 数据集

本 文 使 用 公 共 数 据 库 GNPS（Global Natural

Products Social Molecular Networking）［23］中的数据集

来训练模型参数并评估模型性能。GNPS 数据集包

含了广泛来源的化合物质谱数据，具有较高的多样

性和代表性，非常适合用于化合物鉴定和质谱谱图

分析的研究。在数据预处理阶段，采用matchms［24］库

的默认筛选流程以及 MS2DeepScore中的过滤方法，

去除峰数量较少和通过负电离方式得到的低质量谱

图。这一处理步骤旨在去除噪声数据，确保模型训

练时使用的谱图具有较高的质量，从而提高模型的

泛化能力和鉴定精度。通过这些筛选步骤，最终得

到了来自 23 372 种化合物的 267 702 张高质量谱图，

这些谱图覆盖了化合物的多种类别和实验条件，具

有较好的代表性。每个化合物都通过其 InChIKey的

前 14位字符进行标识，InChIKey是一种标准化的化

学物质标识符，其前 14 位字符仅表示化合物的二维

平面结构，而不考虑立体异构问题。后续认定如果

两个化合物的 InChIKey 前 14 位字符相同则认定是

同一个化合物。为了进行模型的评估和训练，从所

有化合物中随机抽取 20% 的数据作为测试集，其余

的数据作为训练集。为了更贴近实际化合物鉴定场

景，在数据划分中进一步将样本分为查询集（Query

set）与参考集（Reference set），模拟实验谱图与库中

参考谱图进行比对检索的过程。具体而言，对于每

个化合物，如果其对应有多张谱图，随机选取一张作

为查询谱图，其余作为参考谱图；若某化合物仅有一

张谱图，则将其直接划入参考集。该划分方式不仅

适用于测试集，也同样应用于训练集。最终数据被

划分为4个部分：训练-参考集（18 686个化合物，201 254
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张谱图）、训练-查询集（12 571个化合物，12 571 张谱

图）、测试 -参考集（4 676 个化合物，50 702张谱图）

以及测试-查询集（3 175个化合物，3 175张谱图）。测

试-参考集和测试-查询集则用于评估模型的泛化能

力，测试数据中的查询集和参考集的划分方式能模

拟真实应用中的实际场景，即如何根据已知谱图信

息预测未知谱图的化合物。

1.2 性能评估方法

将来自同一化合物的谱图简称为“同一类”，而

来自不同化合物的谱图则简称为“不同类”。在模型

将谱图嵌入为低维向量后，使用余弦相似度来计算

两张谱图之间的相似度。对于包含M张谱图的查询

集和 N张谱图的参考集，可以计算得到 M ×N的相似

度分数矩阵，并使用Top-k的方式计算命中率和召回

率。命中率（Hit@k）：对于查询集中的每一个谱图，

如果在分数排名前 k的谱图中，存在与该谱图属于同

一类的谱图，则认为这是一个成功的命中。命中率

定义为成功命中的元素数量除以查询集中总的元素

数量。简单来说，命中率衡量了查询谱图在前 k个匹

配中是否能够找到一个来自同一化合物的谱图。召

回率（Recall@k）：对于查询集中的每一个谱图，统计

分数排名前 k 的谱图中与该查询谱图属于同一类的

谱图数量，然后除以参考集中与该查询谱图属于同

一类的谱图总数。召回率反映参考集中与查询谱图

同类的谱图被成功找到的比例。这种评估方式能够

兼顾模型在匹配正确类谱图方面的准确性和在不同

谱图之间检索到目标谱图的能力，是评价谱图嵌入

模型性能的重要标准。具体的计算公式如下所示：

Hit@k =
∑i = 1

M I ( )Li ∈ Ci

M

I ( )Li ∈ Ci = {0, if Li ∉ Ci

1, if Li ∈ Ci

Recall i =
∑l ∈ Ci

φ ( )l,Li

Ti

φ ( )l,Li = {0, if l ≠ Li

1, if l = Li

Recall@k =
1

M∑i = 1

M Recall i

（1）

其中，Li 表示查询集中第 i个元素的真实类别标签，Ci

表示查询集中第 i个元素对应的前 k个最高分参考集

元素的类别集合，Ti 表示参考集中与查询集中第 i个

元素同属一类的所有元素的数量。

1.3 模型

模型的结构及其嵌入流程如图 1 所示。该模型

主 要 由 3 部 分 组 成 ：质 荷 比 和 峰 嵌 入 模 块 、

Transformer Encoder 模块以及最终的由单层感知机

构成的维度转换模块。m/z 的嵌入采用正弦嵌入方

式，思路源于Transformer［25］中采用的位置编码，在语

言翻译任务中用于标识不同的词在句子中所处的位

置。这种方式已经在自然语言处理领域［26］和蛋白从

头测序方向［27-29］上被广泛应用。具体来说，初始时，

谱图首先被拆分为 m/z和 intensity两部分，峰强度使

用最大值进行归一化处理，为了保持维度一致且与

谱峰区别开，受 DreaMS［30］方法的启发，在强度向量

母离子 m/z位置处填充了一个常数值 2。m/z通过该

模块后，采用该策略初步嵌入之后，每个质荷比都投

影成一个 d 维的向量，其中向量的偶数部分由式（2）

计算，奇数部分由式（3）计算：

SE ( )m/z,2i ; d = sin ( )2π
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úλmin ( )λmax

λmin

2i/ ( )d - 2
-1

m/z （2）

SE ( )m/z,2i + 1; d = cos ( )2π
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úλmin ( )λmax

λmin

2i/ ( )d - 2
-1

m/z（3）

其中，SE表示质荷比的正弦嵌入，其中 λmin表示质荷比

的分辨率下限，λmax表示所考虑的质荷比最大范围。

通过设定 λmin 和 λmax，模型能够适应质荷比的物

理尺度和检测精度，保证后续的Transformer Encoder

模块可以充分提取高分辨率的质荷比信息而不丢

失。在质荷比经过正弦嵌入后，这些嵌入向量与峰

强度信息一起输入到峰嵌入模块。在峰嵌入模块

中，首先质荷比的嵌入向量通过一层前馈神经网络

（Feed-Forward Network, FFN），接着在每个嵌入向量

的末尾连接峰强度向量，再次通过一层前馈神经网

络处理，最终得到谱图的嵌入表示，具体的公式

如下：
PE ( m/z, I ) = FFN ( FFN (SE ( m/z ) )‖I )

FFN ( )x = SELU ( )xW1 + b1 W2 + b2

（4）

其中，||表示连接符号，SE 表示质荷比的嵌入，SELU

表示SELU激活函数。

初始的谱图经过质荷比和峰嵌入后，得到处理

后的序列向量，接着会被输入到Transformer Encoder

模块中。Transformer Encoder 模块通过自注意力机

制自行捕捉谱图中峰之间的复杂关系，并生成得到

新的序列向量。这些序列向量随后会经过平均池化

和一个多层感知机模块进行维度转换，最终得到模

型D维的嵌入向量，作为化合物鉴定的基础。最后计

算该向量之间的余弦相似度得到实验谱图和多个参

考谱图之间的相似度。
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1.4 损失函数

SCL是一种用于学习样本表示的方法，它通过最

大化同类样本之间的相似度，同时最大化异类样本

之间的距离，来学习更具判别性的特征表示［22］。SCL

在图像识别、自然语言处理等多个领域中得到广泛

应用。具体而言，目标是将同类样本聚集在一起，而

将异类样本分开。实际训练时，在训练过程中，对于

每一个 batch 的数据，首先从原始数据中随机采样 N

个样本对，记为{ xk, yk} k = 1, 2,⋯, N，其中 yk 是 xk 的标签。

然后，根据 yk 标签，随机从样本中选择一个相同标签

的样本，在训练过程中，基于标签信息，随机从具有

相同类别标签的样本中选取一例作为辅助样本，用

于构造正样本对。该策略不同于传统的数据增强，

而是通过利用类别标签实现样本的类别保持与多样

化，最终得到 2N个数据样本{ x͂k, y͂k} k = 1, 2,⋯, 2N，损失函

数如式（5）所示：

Lsup
out =∑i ∈ I

-1

|| P ( )i ∑p ∈ P ( )i
log

exp ( )zi ⋅ zp /τ

∑a ∈ A ( )i
exp ( )zi ⋅ za /τ

（5）

其中，P ( i )是和 i相同标签的数据集合（除 i本身），A ( i )

是除 i本身外其他所有的数据集合即负样本集合。z i表

示经过模型嵌入所得的向量。τ是温度参数，用来调整

分布的平滑程度。exp表示指数运算，⋅表示向量的点积。

与常规的数据增强方法不同，本文采用一种基

于标签的增强策略。即通过标签 yk 从同类样本中抽

取增强样本，这有助于在训练过程中保持样本的类

别信息，并加快模型学习更具判别性的嵌入表示。

通过这种策略，监督对比损失能够促进模型在化合

物鉴定任务中更精确地捕捉同类谱图的特征，并有

效区分不同化合物的谱图。通过利用监督对比损失

函数，模型能够有效地最小化同类样本在嵌入空间

中的距离，同时最大化异类样本的距离。这种方法

在化合物鉴定任务中具有显著优势，因为它能够确

保同一化合物产生的谱图在嵌入空间中紧密聚集，

而不同化合物的谱图则被有效地分隔开，从而提高

鉴定的准确性。

1.5 模型训练

本文的模型使用 PyTorch框架进行搭建，在两张

RTX 4090显卡上进行训练，训练总时长约为 1 h。为

了确保实验结果的可复现性，在训练过程中固定随

机种子为 42。优化器使用AdamW［31］，初始学习率为

1×10-5，衰减值为 0.1，其余采用默认参数。总训练轮

数为 100，批次大小为 256，训练过程中采用学习率预

热策略，在前 10% 的训练步内，学习率从 0线性增加

到初始学习率，在接下来的 90% 的训练步中采用余

弦衰减策略将学习率逐渐降低至 0，这样做可以避免

a：质荷比嵌入模块示意图 b：峰嵌入模块示意图

c：模型结构及工作流程

图1 SpecEmbedding 模型结构及关键模块示意图

Figure 1 Architecture of SpecEmbedding model and
illustration of key modules
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训练初期存在的模型震荡问题，有利于模型收敛，还

可以缓解优化器在早期阶段对动量估计不准确的问

题，增强稳定性。除此之外，还采用梯度裁剪策略，

裁剪值设为 0.5，确保每次参数更新时梯度值不超过

该值。在模型训练过程中，从训练数据中随机抽取

30%数据作为验证数据，进行模型选择，保存验证集

上损失值最小的模型。

为了筛选出最优的模型超参数组合，采用超参

数调优框架 Optuna［32］，它是基于贝叶斯优化和遗传

算法采样策略，能基于指定的评估指标进行自动搜

索并选取最优的超参数组合。具体而言，为每个待

调节的超参数设定合理的搜索空间，Optuna 利用自

动剪枝算法在空间内进行高效搜索，设定搜索次数

上限为 100。在每次超参数搜索过程中，使用当前超

参数组合对模型进行训练。训练完成后，计算训练-

查询集与训练-参考集的Top-1命中率，并以此作为评

估指标，选取命中率最高的超参数组合作为最终配

置。各超参数搜索空间及对应的最终取值如表 1 所

示，其中训练集上的最佳Top-1命中率为87.3%。

2 结 果

2.1 嵌入向量可视化

在模型训练完成后，每个谱图被转换为一个 300

维的嵌入向量，而不是传统的通过峰箱法生成的高

维向量。为了更直观地展示模型的效果，选择 10 种

不同化合物生成的谱图进行可视化。为了更清晰地

展示这些高维嵌入向量之间的关系，使用 t-SNE降维

方法［33］，将 300 维的嵌入向量降至 2 维，并通过散点

图呈现结果。图 2 展示了通过 t-SNE 降维后的可视

化效果。图 2a 是使用传统峰箱法生成的 1 000 维向

量降维后的结果，而图 2b 是通过 SpecEmbedding 方

法得到的 300 维嵌入向量的降维结果。从图中可以

清晰看到，两者在特征空间中的分布情况有显著差

异。使用峰箱法生成的高维向量经过降维后，谱图

的分布较为分散，同一化合物的不同谱图样本之间

没有明显的聚集趋势，且不同化合物的谱图也没有

明显的区分。通过 SpecEmbedding 处理得到的 300

维嵌入向量降维后的结果显示，经过嵌入后，同类谱

图的样本在特征空间中紧密聚集，而异类谱图的样

本则被明显区分开。这表明 SpecEmbedding 能够有

效地将同一化合物的不同谱图映射到相近的位置，

而不同化合物的谱图则被明显分离，从而提高化合

物鉴定任务中的准确性。这一可视化结果直观地验

证SpecEmbedding在化合物鉴定任务中的优越性，表

明它能够更好地捕捉质谱谱图之间的相似性，并有

效地区分不同化合物的谱图。与传统方法相比，

SpecEmbedding在特征空间中的聚集效果更强，表现

出更好的分类和识别能力，进一步提升谱图间的可

比性和化合物鉴定的准确性。

a：峰箱法向量降维后可视化图像 b：本文模型方法嵌入向量降维后可视化图像

图2 t-SNE可视化结果

Figure 2 t-SNE visualization results

参数

学习率 lr

批次大小batch size

嵌入维度D

温度系数 τ

(λmin,λmax)

搜索空间

10-6~10-3

［32, 64, 128, 256, 512］

［100, 200, 300, 400, 500］

［0.005, 0.01, 0.05, 0.1］

［（10-3, 103）,（10-4, 104）］

最终取值

1×10-5

256

300

0.05

（10-3, 103）

表1 模型超参数

Table 1 Model hyperparameters
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2.2 化合物鉴定

在化合物鉴定任务中，谱图相似度是决定鉴定

结果的关键因素之一。准确的谱图匹配依赖于同一

化合物生成的不同谱图之间具有较高的相似性，这

对于准确鉴定未知样品至关重要。在实际操作中，

通常将实验得到的查询谱图与已知谱图库中的参考

谱图进行比对，通过计算它们之间的相似度分数，进

而确定最有可能匹配的化合物。一般来说，鉴定结

果是通过选取相似度分数最高的前几位参考谱图作

为最终候选结果。

本节采用性能评估方法部分描述的指标，在测

试集上全面评估所提模型的表现。为了突出本文方

法的优势，还与前言部分提到的几种现有方法进行

对比，测量了在不同排名阈值下的命中率和召回率，

包括Top-1、Top-2、Top-3、Top-5和Top-10的表现。这

些评价指标有效地反映模型在不同条件下的识别能

力，以及从大量候选物中正确筛选出目标化合物的

能力。具体的命中率和召回率数据见表 2和表 3。从

表中的数据可知，本文提出的SpecEmbedding方法在

命中率和召回率两个方面都优于现有的最佳方法

CLERMS。在命中率方面，SpecEmbedding 方法的

Top-1、Top-2、Top-3、Top-5、Top-10 分别比 CLERMS

高出 6.30%、3.52%、2.67%、1.47%和 0.13%；在召回率

方面，SpecEmbedding方法的Top1、Top2、Top3、Top5、

Top10 分别比 CLERMS 高出 2.61%、3.20%、3.98%、

4.30% 和 3.82%。这些结果表明，SpecEmbedding 方

法在化合物鉴定任务中展现出了更为优异的性能，

能够更准确地从大量候选化合物中识别出目标化合

物，尤其在处理大规模数据和复杂样本时，展现了更

强的辨识能力和更好的泛化性能，尤其是在面对多

样化的化合物数据时，SpecEmbedding方法能够更有

效地保持谱图间的可比性，并提高鉴定准确度，显著

优于现有方法。

2.3 相似度分数分布

为了进一步评估其泛化能力和可靠性，从测试集

的结果中随机抽取等量的正样本对（来自同一化合物

的谱图）和负样本对（来自不同化合物的谱图）。随后

绘制这些样本对的相似度分布图，结果如图3a所示。

从图3a可知，绝大多数正样本对的相似度分数都集中

在0.4以上，这表明SpecEmbedding能够有效地将来自

同一化合物的不同谱图聚集在一起，从而形成紧密的

类内聚类。另一方面，负样本对的相似度分数则普遍

低于0.4，说明模型能够显著地区分来自不同化合物的

谱图，有效地拉开类间的距离。显著的分数差异不仅

证明模型在减小同类样本之间的距离和增大异类样本

之间的距离方面的能力，还从侧面验证模型在识别同

类谱图时的有效性及其良好的泛化能力。这一结果表

明，SpecEmbedding不仅能够在训练集上表现出色，还

能够在新的、未见过的样本上有效地进行谱图鉴定，进

一步验证其鲁棒性和可靠性。

2.4 正弦嵌入模块有效性

为了验证正弦嵌入模块的有效性，进行额外的实

验。将0~1000道尔顿之间的50000个m/z值进行嵌入。

随后应用 t-SNE方法将这些嵌入向量降维并进行可视

化，结果如图3b所示。从图3b可知，不同大小的m/z值

在嵌入空间中得到明显的分隔。这表明SpecEmbedding

模型能够有效利用质谱的高分辨率特性，精确地捕捉

质谱谱图中的细节。模型在质荷比信息的嵌入过程中

展现较强的分辨能力，使得不同的化合物谱图得到有

效区分。这一实验结果进一步证明SpecEmbedding在

质谱谱图特征表示方面的卓越能力，能够更好地捕捉

质谱数据中的精细差异，从而提高化合物鉴定的准确性。

2.5 ROC（Receiver Operating Characteristic）和 PR

（Precision-Recall）曲线测试

为了进一步验证模型区分正负样本对的能力，进

行ROC和PR测试，结果分别如图3c和图3d所示。在

方法

Binned Cosine

Modified Cosine

Spec2Vec

Ms2DeepScore

CLERMS

SpecEmbedding

命中率

Top-1

67.97

45.86

74.08

62.77

78.08

84.38

Top-2

71.37

50.02

76.69

67.80

83.31

86.83

Top-3

74.30

52.88

78.55

70.89

85.89

88.56

Top-5

77.41

56.00

80.88

74.57

88.32

89.79

Top-10

80.69

60.85

83.50

78.90

91.18

91.31

表2 测试集上的化合物鉴定的命中率结果（%）

Table 2 Hit rates of compound identification on the test set (%)

方法

Binned Cosine

Modified Cosine

Spec2Vec

Ms2DeepScore

CLERMS

SpecEmbedding

召回率

Top-1

20.51

12.56

22.48

18.16

24.75

27.36

Top-2

25.81

15.82

28.12

23.40

33.66

36.86

Top-3

29.34

17.87

32.19

26.87

39.92

43.90

Top-5

33.61

20.26

36.94

31.16

47.26

51.56

Top-10

38.39

23.79

42.18

36.48

57.63

61.45

表3 测试集上的化合物鉴定的召回率结果（%）

Table 3 Recall rates of compound identification on the test set (%)
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ROC测试中，模型能够在保持较低假正率（False Positive

Rate, FPR）的同时获得较高的真正率（True Positive Rate,

TPR），这一结果表明SpecEmbedding模型能够有效区

分来自同一化合物的正样本（同类谱图）和来自不同化

合物的负样本（异类谱图）。高TPR和低FPR的组合表

明该模型具有强大的区分能力，能够有效地识别目标

化合物。为了保证评估的公平性，在PR测试中，从测试

集中抽取所有正样本对，并随机选取与正样本对数量

相当的负样本对。PR曲线的结果表明，SpecEmbedding

模型不仅能够保持较高的精准率，还能够获得较高的

召回率。这表明尽管数据集存在正负样本不平衡问题，

模型依然能够高效识别正样本，并且保持较高的召回

率，避免过度牺牲召回率以提高精准率的情况。

综合上述测试结果，SpecEmbedding通过正弦嵌入

模块和对比学习策略的结合，能够有效利用质谱数据

中的高精度特征，在化合物鉴定任务中取得优异的表

现。这些结果表明SpecEmbedding模型不仅在当前的

数据集上表现优异，而且具有较强的泛化能力。在ROC

测试中，模型能够在低假正率的情况下取得高真正率；

在PR测试中，模型不仅精准率高，而且召回率也表现出

色。这些测试结果进一步证明SpecEmbedding模型在

区分正负样本方面的强大能力和良好的泛化性能。

3 讨论与结论

本文提出的SpecEmbedding方法结合正弦嵌入方

法和监督对比学习策略，旨在提高化合物鉴定的准确

性和鲁棒性，应对化合物空间结构和实验环境为鉴定

带来的挑战。实验结果表明，SpecEmbedding在处理化

合物质谱图时，不仅能够有效地将同一化合物的不同

谱图嵌入到低维向量空间中进行聚集，而且能够显著

区分不同化合物的谱图。通过这种方式，模型在提高

化合物鉴定的准确性方面取得显著的进展。现有的谱

图嵌入方法往往忽视质荷比这一关键信息的有效利用，

导致嵌入向量的区分度较低。为了弥补这一不足，在

图3 SpecEmbedding模型在测试集上的综合评估结果

Figure 3 Comprehensive evaluation results of SpecEmbedding model on the test set

c：ROC曲线 d：PR曲线

a：正负样本余弦相似度分布图 b：根据质荷比值着色的质荷比嵌入的 t-SNE投影图

t-
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N
E
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模型中引入正弦嵌入模块，通过质荷比信息的嵌入进

一步提升谱图特征的表达。实验结果通过 t-SNE可视

化验证了这一模块的有效性，嵌入的质荷比信息能够

有效地将不同质荷比的向量分隔开，证明该嵌入模块

对提升谱图区分度的贡献。在命中率评估方面，

SpecEmbedding在Top-1命中率上达到84.38%，比现有

方法CLERMS高出6.3%。此外，在召回率等指标上，模

型也表现出了显著的优势，同时也侧面说明监督对比

学习策略在谱图嵌入任务中的有效性。这一结果表明，

监督对比学习不仅能够通过聚合同类样本并区分异类

样本，提高化合物鉴定的精度，而且在复杂数据集上能

够有效优化嵌入空间，从而提升识别能力。

本文使用 InChIKey的前14位字符标识化合物，这

一简化做法减少标签歧义并降低模型复杂度，但忽略

立体异构信息：若两个化合物仅在手性或双键构型上

不同，却被视为“同一化合物”，则可能高估模型性能。

在药物研发、代谢物追踪等必须区分立体构型的场景，

这种处理方式会削弱模型的实际应用价值。

综上所述，SpecEmbedding不仅为化合物鉴定提供

一个高效且精准的解决方案，同时可以为质谱数据的

嵌入提供一个新的可能的思路和方法。未来的研究可

以进一步探索该模型在其他类型的谱图数据（如NMR

或GC-MS）上的可扩展性与通用性。另外，本研究尚未

对立体异构体（如手性化合物）在谱图中的细微差异进

行建模和区分，这在某些特定场景下可能会限制模型

的分辨能力。因此，构建能够识别或适应立体异构体

差异的谱图嵌入方法，也是未来的重要研究方向之一。
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