
  

联合单颗粒质谱与 Score-CAM 算法判定分析
萎缩芽孢杆菌营养细胞和芽孢

陈　红，张　宁，杜耀华，詹晓波，程　智
（军事科学院系统工程研究院，天津　300161）

摘要：萎缩芽孢杆菌（ATCC-9372）是一株重要的芽孢杆菌属菌株，利用单颗粒质谱技术区分萎缩芽孢杆菌营养

细胞和芽孢的独特生化标志物，对理解其生物学特性和代谢途径具有重要意义。近年来，国内外单颗粒质谱技术

取得了很大进展，但是，随着质谱数据处理算法的不断丰富，还未见联合先进的深度学习算法与单颗粒质谱技术

区分不同状态萎缩芽孢杆菌的报道。本研究利用深度学习算法和分类模型可视化方法区分萎缩芽孢杆菌的营养

细胞和芽孢，并从粒径和质谱离子特征角度进行分析。通过对比粒径发现，营养细胞的粒径大于芽孢，不同采样

时间点的营养细胞的粒径大小基本一致。另外，采用相同的方法建立用于训练及测试分类模型的数据集和用于

评价模型分类稳定性的验证集，发现模型在测试集和验证集上的识别准确率均在 99%以上；对 Score-CAM结果

中得分高的特征离子进行成分溯源分析，通过箱型图展现了这些特征离子信号强度的分布差异。本研究从生化

角度对不同状态下的萎缩芽孢杆菌进行深入分析，可为质谱数据的处理分析提供思路和方法。
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Combined Single Particle Mass Spectrometry and Score-CAM
Algorithm for Differentiation and Analysis of Vegetative Cells and

Spores of Bacillus atrophaeus

CHEN Hong,  ZHANG Ning,  DU Yao-hua,  ZHAN Xiao-bo,  CHENG Zhi
（Systems Engineering Institute, Academy of Military Sciences, Tianjin 300161, China）

Abstract: Bacillus atrophaeus (ATCC-9372) is an important strain of the Bacillus genus. The use of
single  particle  mass spectrometry to  distinguish unique biochemical  markers  of  vegetative cells  and
spores  of  Bacillus  atrophicus  is  important  for  understanding  their  biological  properties.  The  main
objective  of  this  study  is  to  distinguish  vegetative  cells  and  spores  of  Bacillus  atrophaeus  by
analyzing the diameter and characteristic mass spectrometry ions of Bacillus atrophaeus by combined
using of deep learning algorithms and classification model visualization methods. Firstly, the samples
were prepared by collecting and centrifuging Bacillus atrophaeus that has been cultured for a certain
period,  and  the  spore  samples  of  Bacillus  atrophaeus  were  diluted.  Then,  single  particle  mass
spectrometry was used to collect particle size and mass spectrometry data for the above two samples
and to construct mass spectrometry datasets for the two objects. Following this, the particle sizes of
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the  two  samples  were  compared,  and  the  datasets  were  divided.  Based  on  the  Matlab  platform,  a
Convolutional  Neural  Network (CNN) classification model  was  trained to  analyze  the  experimental
results.  Lastly,  the  typical  ion  characteristics  of  each  were  analyzed  according  to  the  average  mass
spectra,  and the CNN classification process  was visually analyzed using the Score-CAM algorithm.
The  differential  ion  characteristics  between  the  vegetative  cells  and  spores  of Bacillus  atrophaeus
were extracted and analyzed. It was found that the particle size of vegetative cells is larger than that of
spores,  and  the  particle  size  of  vegetative  cells  is  essentially  consistent  at  different  sampling  times.
The  CNN  classification  model  achieves  an  accuracy  of  over  99%  on  both  the  test  set  and  the
validation  set,  indicating  that  the  CNN  model  can  fully  learn  and  analyze  the  mass  spectrometry
characteristics.  Their  respective  typical  ion  characteristics  were  analyzed  by  comparing  the  average
mass spectra, which led to the introduction of their compositional differences, but not all typical ions
could be accurately identified. Finally, a source analysis was performed on the ions with high scores
in the Score-CAM results, and box plots demonstrated significant differences in the signal intensity of
these  high-scoring  characteristic  ions  between  the  two  states  of  Bacillus  atrophaeus.  Repeated
experiments  showed  that  the  discovered  high-scoring  characteristic  ions  in  the  vegetative  cells  and
spores  of  Bacillus  atrophaeus  have  good  stability  and  repeatability,  suggesting  their  potential  as
species  markers.  This  study performs an in-depth analysis  of Bacillus  atrophaeus  in  different  states
from a  biochemical  point  of  view,  providing  new insights  into  and  methods  for  the  processing  and
analysis of mass spectrometry data.
Key  words: single  particle  mass  spectrometry； Bacillus  atrophaeus； vegetative  cells； spores； 1D-
CNN；Score-CAM

萎缩芽孢杆菌（ATCC-9372）是一株重要的

芽孢杆菌属菌株，广泛应用于农业、科研和卫生

等领域 [1-2]。在不良环境下，萎缩芽孢杆菌会变

为具有抗逆性的芽孢，其对热、紫外线、电离辐

射和某些化学物质具有较强的抗性，可用于灭

菌效果研究，以及芽孢的形成、萌发机制和耐热

机理研究等 [3]。利用单颗粒质谱技术识别和区

分营养细胞和芽孢的独特生化标志物，对理解

其生物学特性和代谢途径具有重要意义。同时，

ATCC-9372芽孢与一些对公共卫生安全有潜在

威胁的细菌（如炭疽杆菌）有着相似的生化成分

和传播方式，了解萎缩芽孢杆菌的生化特征有助

于了解与其相似的致病菌，并可对其进行及时检

测和预警。

单颗粒质谱技术是一种可以同时实时分析

单个气溶胶颗粒的大小、数量浓度和化学成分

的工具，已被应用于环境检测、生物医药等领

域 [4-9]。基于质谱技术分析萎缩芽孢杆菌营养细

胞和芽孢的生化和形态特性的相关研究主要集

中在 20年前 [10-14]，如 Tobias等 [10]利用生物气溶

胶质谱仪（BAMS）跟踪 1组萎缩芽孢杆菌营养

细胞在产孢过程中的生化和形态变化，发现在由

营养细胞转变为芽孢的过程中，质谱特征逐渐丰

富。近些年，单颗粒质谱技术取得了很大进展，

但是，随着质谱数据处理算法的不断丰富 [15-18]，

还未见联合先进的深度学习算法与单颗粒质谱

技术区分不同状态萎缩芽孢杆菌的报道。

卷积神经网络（CNN）是深度学习的代表算

法之一[19]，它能够通过多层结构提取数据的层次

化特征，其中更高级别的特征用于表示更抽象的

数据语义[20]，具有表征学习的能力。近年来，CNN
已应用于质谱数据的分类领域 [21-23]，并取得了较

好的结果。为了进一步提取分析MALDI-TOF质

谱数据中的关键特征，Wang等[24]采用 Score-CAM
神经网络可视化方法成功提取了 MALDI-TOF
质谱数据中对分类贡献最大的前 1%特征，并证

明了该算法用于质谱关键分类特征提取结果的

可信度。

本研究利用深度学习算法和分类模型可视

化方法区分萎缩芽孢杆菌的营养细胞和芽孢，并

从质谱离子特征角度进行分析。同时，建立萎缩

芽孢杆菌质谱数据库，从生化角度分析不同状态
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下的萎缩芽孢杆菌，对比它们在粒径、质谱特征

以及成分上的差异，并利用 Score-CAM算法对

一维卷积神经网络（1D-CNN）分类过程进行可视

化分析，提取出 1D-CNN分类过程中所依据的关

键特征离子。旨为实现对萎缩芽孢杆菌营养细

胞及其芽孢的准确识别与区分，为质谱数据的处

理分析提供思路和方法。 

1    材料和方法 

1.1    单颗粒质谱仪

本实验采用广东禾信仪器有限公司生产的

高性能-单颗粒气溶胶质谱仪（HP-SPAMS），该仪

器的进样系统和实际结构示意图示于图 1，具体

原理参见文献[25]，本文只进行简要介绍。

进样：气溶胶颗粒通过进样孔进入真空系统，

多余的气体由前置泵从分离锥中抽出；在临界孔

后超音速气流的加速作用下，颗粒从多余的气体

中分离出来进入分离锥，然后进入缓冲腔；在缓

冲腔内，颗粒的速率逐渐降低并进入下面的多级

空气动力透镜组，该透镜组可以有效地将颗粒聚

焦到透镜轴线上，从透镜组射出后会通过加速喷

嘴再次加速。测径：颗粒离开空气动力学透镜组

后进入测径区，在测径区先后经过 2束连续激光

器（Nd:YAG激光）发射的激光束（波长 405 nm），

产生的光信号分别被聚焦到光电倍增管（PMT）
上得以检测；时序电路根据 2个 PMT信号的时

间间隔计算颗粒的飞行速率，进而换算出颗粒的

空气动力学直径。电离：颗粒在电离系统中被脉

冲激光烧蚀和电离，产生相应的正负离子碎片。

质谱分析：在电场力的作用下，正负离子碎片信

号被双极飞行时间质谱仪记录，生成每个被击中

颗粒的正负离子质谱图。
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图 1    HP-SPAMS 的原理图（a）和内部结构（b）[25]

Fig. 1    Schematic principle (a) and internal structure (b) of HP-SPAMS[25]

 
 

1.2    单颗粒质谱数据集 

1.2.1    样品的制备与测试　萎缩芽孢杆菌的营

养细胞和芽孢悬液均购自中国工业微生物菌

种保藏管理中心。萎缩芽孢杆菌营养细胞样品

的制作流程如下：1）培养。用甘油菌和液体培

养基以 1:1 250比例配制菌液，置于摇床中培养

（37 ℃，120 r/min），在 15、18、21 h（位于细菌培养

的对数期与稳定期）3个时间点分别取样 30 mL
至离心管中。2）离心。将样品以 4 000 r/min转

速离心 3次以沉淀细菌，每次 5 min，最后得到的

溶剂为去离子水的细菌溶液。3）发生和干燥。

将细菌溶液摇匀后倒入洁净的 TSI-9302气溶胶

发生器中，潮湿的气溶胶会影响质谱仪的打击效

率，因此需要在发生器与质谱仪之间添加干燥
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管，同时为了避免细菌交叉污染，每次正式发生

之前，都会用去离子水进行发生，直至质谱仪检

测 不 到 颗 粒 。 4）测 试 。 细 菌 气 溶 胶 以 0.3
L/min流速进入质谱仪中，开始粒径和质谱数据

的收集。芽孢样品是将购买的芽孢悬液稀释至

108 CFU/mL后进行气溶胶发生与测试。 

1.2.2    数据集的建立　基于以上实验流程建立

用于训练和测试的数据集。其中，营养细胞和芽

孢的数据集分别包括 7 000、5 000张质谱数据，

将数据集按照 7:3比例分为训练集和测试集。

为了评价模型的分类稳定性和实验的可重复性，

采用相同的实验方法建立各 3 000张营养细胞和

芽孢的验证集。

数据集建立方法如下：不同质谱图对应的向

量长度不同，为满足 1D-CNN的输入要求（输入

数据的长度应一致），本实验采用分箱法，即将

m/z 以间隔 1划分，在每个获得的区间内取峰面

积之和作为该 m/z 所对应的峰面积，这样就可以

将每个粒子的正质谱和负质谱映射到 1个 500
维的向量 X 上，每个向量 Xj（j=1，2，3……500）对
应不同的质荷比（m/z −250，−249，−248……+250）；
在映射前，根据式（1）对峰高进行数值归一化处

理，其中 Sij 表示第 i 个质谱图的第 j 个质荷比的

峰高，Sij
*表示归一化后的峰高，N 表示质谱图的

个数（代表数据集的大小）。

S i j
∗ =

S i j√√
500∑
j=1

∣∣∣S 2
i j

∣∣∣ i = 1,2 · · ·N （1）

对整理好的数据集添加数字标签，营养细胞

和芽孢对应的数字标签分别为 1和 2，在分析分

类模型的分类结果时依据数字标签对应不同的

细菌。在进行模型训练时，将数据集按照 7:3比

例划分为训练集和测试集，并将数据全部打乱。 

2    粒径大小对比

本实验利用单颗粒质谱仪收集的是单个气

溶胶颗粒的空气动力学粒径，3个时间点采样的

营养细胞和 2次实验收集的芽孢的粒径分布示

于图 2。可以看出，营养细胞宽度为～0.33 μm，

长度为～0.9 μm，且不同采样时间点的粒径大小

基本一致；芽孢粒径主要集中在 0.62 μm左右，

2次针对芽孢的测量结果基本一致。而实际的

营养细胞为棒状，宽 0.5～1.0 μm、长 2.0～4.0 μm，

粒径大小会随着生长条件变化而略有不同 [3]；芽

孢为椭圆形，在干燥状态下的宽度为～0.7 μm，

长度为～1.8 μm[26]。整体上，萎缩芽孢杆菌的芽

孢粒径小于营养细胞，且芽孢的粒径分布比营养

细胞更集中，该特点与文献[10]的研究结果较为

一致。从粒径的区别可以推断出，萎缩芽孢杆菌

在由营养细胞态向芽孢态的转变过程中会发生

细胞壁增厚、细胞内容物被压缩等生物学以及

形态学变化。质谱仪测得的粒径比实际情况偏

小，主要是因为空气动力学透镜对大颗粒的传输

效率较低，在运输过程中易产生惯性撞击损失；

同时，粒径结果还受进样小孔处的进样压强影

响，当进样压强低于标准值范围时，测得的粒径

偏小[25]。 

3    萎缩芽孢杆菌营养细胞与芽孢的分类 

3.1    卷积神经网络结构

经过前期对比，本实验选择包含 6个卷积单

元的 1D-CNN进行分类模型训练。1D-CNN包
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图 2    3 个采样时间点的营养细胞（a）和 2 次测试的芽孢（b）的粒径分布

Fig. 2    Particle size distributions of vegetative cells at three sampling time points (a) and spores at two tests (b)
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括输入层、卷积层、归一化层、激励层、全连接

层、 softmax层和输出层，其中卷积层、归一化

层、激励层构成 1个卷积单元，卷积单元的个数

等于卷积层数。该神经网络的结构参数如下：采

用“Adam”算法作为分类模型的优化算法，输入

数据的维度对应每张质谱图的向量维度 ，为

500×1×1；卷积单元中，卷积核的大小为 3×1，批
归一化层中的批大小为 128，选用 RuLU函数作

为激活层的激活函数；初始化学习率为 0.001，经
过 100轮训练后，学习率下降为 0.000 1；每次迭

代开始前将数据集打乱以提高模型的泛化能

力。对模型的训练轮数共计 200，利用训练集对

分类模型的训练时间约为 11 min，利用训练好的

分类模型进行识别，在不包括数据导入时间的前

提下，分类模型在 0.4 s左右即可得出 3 000张质

谱数据的识别结果，该算法具有较高的识别效

率，极大降低了对质谱数据分类的时间成本。 

3.2    分类结果

1D-CNN在测试集和验证集上的分类结果

列于表 1，其中，测试集包含的质谱数据量分别

占各自数据集的 3/10。可以看出，针对在实验室

环境下收集的质谱数据，该模型的识别准确率均

在 99%以上，模型的分类效果和泛化性能较好。

准确的识别结果证明 CNN可以有效学习不同种

类细菌的质谱离子分布及其强度特征，并进行准

确地识别。
 
 

表 1    1D-CNN 在测试集和验证集上的分类结果

Table 1    Classification results of 1D-CNN on test and validation sets

分类对象
Classified object

识别对象总数目
Number of identified object

分类结果
Classification result 识别准确率

Recognition accuracy/%营养细胞
Vegetative cell

芽孢
Spore

测试集 营养细胞 2100 2098 2 99.90

  芽孢 1500 0 1500 100.00

验证集 营养细胞 3000 2999 1 99.97

  芽孢 3000 3 2997 99.86
 
 

4    基于单颗粒质谱分类的分类模型可视化
Score-CAM算法是 Wang等 [27]提出的一种

CNN可视化方法，其生成的可视化结果在视觉效

果和定位性能上均有较好的效果，常被用于图像

分类领域。本实验基于 Matlab R2022b平台将该

算法应用于质谱分析领域，参照 Wang等 [15]的特

征提取方法，检验不同离子作为信息特征的重要

性，判断 1D-CNN模型准确识别 2种状态萎缩芽

孢杆菌的分类依据。 

4.1    典型质谱特征

因为同种细胞不同个体之间的组成或其他

特性存在微小差异，且受激光能量波动等外界因

素的影响，单次测量单个微生物细胞的质谱图很

难包含该种微生物的所有典型的特征离子，所

以，本实验基于分类模型对验证集的分类结果，

对分类正确的质谱数据进行求平均运算，得到

2种实验对象的平均质谱图，并对质谱图中的典

型特征离子进行标注。平均质谱图可以充分代

表 2种样品的质谱特征，利用分类模型对平均质

谱图进行识别，均得到准确的分类结果。

萎缩芽孢杆菌营养细胞和芽孢平均质谱图

中的典型特征离子及其成分来源列于表 2。本

实验将文献中已有明确成分来源的离子准确性

标为准确，对来源尚未确定、仅限于推测或者还

未提及过的离子标为尚未确定。值得一提的是，

本实验采用的单颗粒质谱仪的分辨率在 500～
2 500之间，此分辨率下难以进行同分异构体的

区分，另外，质量轴可能存在不稳定的问题，导致

离子指认的错误发现率（FDR）提高。但是，文

献[12,28-29]中介绍的离子指认方法具有较高的可靠

性：利用在未标记、13C标记和15N标记的生长介

质中生长的孢子的质谱来确定与正离子和负离

子模式质谱中观察到的每个质谱峰相关的碳和

氮原子的数量，进而确定相应离子的化学式；通

过独立确定几种化学标准品的裂解模式来确定

与碎片离子峰相关的母离子结构；将液相色谱与

质谱联用进行代谢组学分析等。以上方法在一

定程度上解决了由于同分异构体的存在而导致

离子指认错误发现率提高的问题，为今后进一步

确定更多离子的化学表达式及其成分来源提供
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了思路。

Tobias等[10]收集的萎缩芽孢杆菌营养细胞及

其产生的芽孢的质谱图示于图 3。本实验结果

中营养细胞的质谱特征与 Tobias等[10]利用 BAMS
得到的实验结果高度相似，负离子模式谱图中

主要包括 97HPO4
−、 79PO3

−、 63PO2
−、 42CNO−、 26CN−

等离子，来自含磷和氮的化合物，其中磷酸根主

要来自细菌的核酸、三磷酸腺苷以及细胞膜等

成分，有机氮离子主要来自细菌内的蛋白质成分

（尤其是具有额外官能团的氨基酸，如谷氨酸、

精氨酸）以及一些细菌代谢产物等 [14,25]。图 3、
4中营养细胞的正离子模式谱图中包含的离子

成分较为一致，但是离子的强度分布有差异。本

实验结果中，信号最强的 4个离子依次是 39K+、
59C3NH9

+、41K+和23Na+，其中，39K+和23Na+是细菌细

胞中最常见的金属离子 [25,30]，在孢子萌发的早期

阶段，孢子内部会释放出 80%的 39K+和 23Na+[32]，
除此之外，还有一些强度较弱的氨基酸去羧基

离子峰，如70[Proline−COOH]+、72[Valine−COOH]+、
74[Threonine−COOH]+、 86[Leucine−COOH]+[30]， 这

些离子在芽孢态的萎缩芽孢中也存在，但信号

强度较弱。这表明，孢子中存在少量的脯氨酸、

缬氨酸、苏氨酸、亮氨酸等氨基酸，该结果与

Srivastava等 [12]关于萎缩芽孢杆菌孢子的研究结

果较为一致。但是，Srivastava 团队通过同位素

标记实验和化学标准品实验确定了 m/z +74对应

的离子为74N(CH3)4+，来自孢子中的甜菜碱成分，

并未提到 m/z 74是 74[Threonine−COOH]+的可能。

而图 3a正离子谱图中信号强度最强的 4个离

子依次是 74[Threonine−COOH]+、 59C3NH9
+、 39K+和

 

表 2    萎缩芽孢杆菌营养细胞和芽孢平均质谱图中的典型特征离子及其成分来源

Table 2    Typical ionic features in the average mass spectra of vegetative cells and
spores of Bacillus atrophaeus and the origin of their components

萎缩芽孢杆菌
Bacillus atrophaeus

离子化学式
Ionic chemical formula

成分来源
Source of ingredient

来源准确性
Accuracy of source

参考文献
Reference

营养细胞中典型正离子 23Na+、 39K+、41K+ 金属离子/无机盐离子 准确 [12]
59C3NH9

+ 含氮有机碎片 准确 [25,30]
70[Proline−COOH]+、
72[Valine−COOH]+、
86[Leucine−COOH]+

氨基酸残基 准确 [12,14,25,29]

74[Threonine−COOH]+或
74N(CH3)4+

氨基酸残基/甜菜碱 尚未确定 [12,29]

营养细胞中典型负离子 97HPO4
−、79PO3

−、63PO2
−、 核酸、腺苷二磷酸和三磷酸

细胞膜
准确 [14,25]

42CNO−、26CN− 蛋白质、细菌代谢产物 准确 [12,14,25,29]

芽孢中典型正离子 23Na+、 39K+ 金属离子/无机盐离子 准确 [12]
59C3NH9

+ 含氮有机碎片 准确 [25,30]

m/z +51、m/z +91、
m/z +102

未知 尚未确定

118N(CH3)2CH2COOH+ 质子化甜菜碱 尚未确定 [12]
120[Phenylalanine−COOH]+ 氨基酸残基 准确 [25]

m/z +107、m/z +130、
m/z +147、m/z +175

芽孢外壳 尚未确定 [31]

70[Proline−COOH]+、
72[Valine−COOH]+、
86[Leucine−COOH]+

氨基酸残基 准确 [12,14,25,29]

74[Threonine−COOH]+或
74N(CH3)4+

氨基酸残基/甜菜碱 尚未确定 [12,29]

芽孢中典型负离子 42CNO−、26CN− 蛋白质、细菌代谢产物 准确 [12,14,25,29]
146[glutamate−H]−、
173[arginine−H]−、

去质子化氨基酸 准确 [10,12]

167[DPA]− 二吡啶酸 准确 [10,11,29]

m/z −89、m/z −217 未知 尚未确定
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40Ca+。虽然质谱仪的工作原理、电离激光的波

长和实验对象的种类相同，但实验样品的状态不

同，样品中特定分子的浓度会有差异，浓度越高，

离子强度越高。此外，本研究使用单颗粒质谱仪

的一些参数（如检测器的灵敏度和进样结构等）

与 Tobias等 [10]使用的质谱仪相关参数存在差异，

以上原因都会造成质谱图中离子信号强度分布

不同。
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Fig. 3    Mass spectra of vegetative cells (a) and spores (b) of Bacillus atrophaeus measured using BAMS[10]
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Fig. 4    Mean mass spectra of vegetative cells (a) and budding spores (b) of Bacillus subtilis
 

通过分析图 3b、4b可以发现，与营养细胞相

比，芽孢的质谱特征更丰富，这主要是因为芽孢

为了在极端条件生存会在形成过程中积累特定

的生化物质，如二吡啶酸（DPA，化学式为C7H5NO4）、

钙离子、一些特殊的蛋白质和多糖以及包括小

分子酸可溶性蛋白在内的保护性分子等，这些物

质在营养细胞中不存在或含量较低；此外，芽孢

是代谢几乎完全停止的休眠细胞，代谢状态的不

同也会导致质谱特征的差异。

图 4b中，与营养细胞相比，芽孢的负离子

谱 图 中 增 多 的 典 型 离 子 主 要 包 括 m/z  −89、
146[glutamate−H]−、 173[arginine−H]−、 167[DPA]−、
m/z −217等。有研究 [12]表明，在芽孢态的萎缩芽

孢杆菌中，DPA占其干重的 5%～15%，且 L-谷氨

酸和 L-精氨酸的含量较高，可达 0.1 mol/L。但是，

磷酸根离子的信号强度明显降低，可能是因为其

主要存在于孢子内核酸、腺苷二磷酸和三磷酸

以及细胞膜中[11]，而孢子的最外层主要是由蛋白

质构成的孢子外壳[33]，质谱图中来自孢子外壳特

征离子的信号强度会相对较强。图 4b与图 4a
相比，芽孢的正离子谱图中，74[Threonine−COOH]+

的信号强度明显增强，新出现的典型离子主  要
在  m/z +74～+175 范围内，包括 m/z +107、+118、
+130、+147、+175。图 4b与图 3b相比，芽孢负

离子谱图中的 90C4N3
−信号强度较低，正离子谱

图中没有明显的含钙化合物离子，如 57CaOH+、
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66CaCN+和 82CaCNO+，而是更多较高 m/z 的离子，

目前还未见这些离子的相关文献报道。根据

Driks[31]对枯草芽孢杆菌外壳生化成分的研究分

析可知，芽孢外壳除含有少量的碳水化合物和脂

质等物质外，主要是由蛋白质组成的。因此，推测

m/z +74～+175中的高信号强度离子可能主要来

自芽孢外壳的蛋白质，准确来源还需进一步研究。 

4.2    典型质谱特征的选择与分析 

4.2.1      Score-CAM　Wang等 [27,33]已详细介绍过

Score-CAM算法的原理和可靠性，在原理不变的

基础上，本工作对该算法做出了针对质谱分析的

适应性改进。首先，数据输入，将若干个数据维

度为 500×1×1的质谱向量输入到训练好的 1D-
CNN模型中，利用 activations 函数获取指定卷积

层输出的激活图和不同离子的得分（Score），激
活图也叫特征图，能够反映输入数据的不同区域

对卷积核的激活程度，本实验选择卷积层的最后

一层来获取激活图；然后，将 N 个激活作为掩码

与最初的输入相乘，乘积代入模型，得到 N 个新

的输出分数 Score’；Score’与 Score作差，得到置

信度增量 CIC，CIC归一化后的结果作为卷积层

输出激活图的权重；将权重与激活图相乘，乘积

在通道维度上求和，再对求和结果进行归一化处

理，即可得到不同 m/z 离子的得分。 

4.2.2    高分特征离子的提取与溯源分析　基于

以上 Score-CAM算法流程，随机选择 100条质谱

数据导入到训练好的二分类 1D-CNN模型中，得

到每条质谱数据所有 m/z 得分，将不同 m/z 离子

按照得分从高到低排序，得到 1个 500×100的矩

阵向量，其中，500是每条质谱数据的向量长度，

每一列的 500个数分别对应每一质谱图中不同

m/z 离子根据得分由高到低排列，100代表质谱

数据的个数。本工作选取矩阵的前 10行，计算

其中不同 m/z 离子的出现次数，按照出现次数的

大小对不同离子进行排列，得到的结果是综合

100条质谱数据不同 m/z 离子对分类贡献程度的

排序；选取前 20个贡献大的离子进行分析，并从

中剔除在实际质谱图中强度接近或者等于 0的

m/z 信号，从而实现对重要特征离子的选择。

特征离子的选择结果列于表 3。对比发现，

对营养细胞和芽孢分类贡献大的高分 m/z 离子

大多不重叠，且均为 2种状态细胞质谱图中差异

性较强的特征离子，只有 26CN−和 23Na+在 2种细

胞中均取得了较高分数。首先，从营养细胞的

Score-CAM结果中选出 8个特征离子，包括正离

子和负离子各 4个，除 m/z +113对应的离子外，

其余 7个离子均在文献[10]中被报道过，并且它们

在平均质谱图中的信号峰均比较明显。从芽孢

的 Score-CAM结果中选出 15个特征离子，4个

高分负离子在芽孢平均质谱图中的信号强度均

较强，但高分正离子并非在质谱图中均具有较

强的信号强度，如 m/z +91、+102；同时，芽孢质谱

图中有些信号较强离子的得分不在前 20，如
59C3NH9

+和 74[Threonine−COOH]+，它们均存在于

萎缩芽孢杆菌的营养细胞和芽孢中，且均属于高

强度信号。因此，本工作认为不同 m/z 的 Score-
CAM得分与信号强度没有必然联系，而与离子

的特殊性相关。

从高分特征离子追溯到细胞对应的成分有

助于判别萎缩芽孢杆菌由营养细胞状态转化为

芽孢态后发生的成分变化。如在 4.1节提到的
167[DPA]−离子就来源于芽孢中典型的区别于营

养细胞的成分二吡啶酸，它是萎缩芽孢杆菌芽孢

中的主要组成部分，也是芽孢抗性的重要标志

物，与 Ca2+形成的复合物能够吸收水分并降低芽

孢内部的水分活性，有助于提高芽孢的热稳定性

和抗干燥能力 [32]；芽孢中的 146[glutamate−H]−和
173[arginine−H]−分别来自芽孢中的精氨酸和谷氨

酸，有研究 [12]表明，在 DPA存在时，精氨酸和谷

氨酸的有效电离效率增加了 1个数量级，它们在

孢子中位置很近，可能与 DPA一起处于核心位

置，有利于离子的形成；此外，与营养细胞相比，
 

表 3    特征选择结果

Table 3    Feature selection results

分析对象
Object of analysis

负离子
Negative ion

正离子
Positive ion

营养细胞 79PO3
−、63PO2

−、
42CNO−、26CN−

23Na+、70[proline−COOH]+
74[Threonine−COOH]+、m/z +113

芽孢 26CN−、m/z −89、
146[glutamate−H]−、167[DPA]−

23Na+、30[Glycine−COOH]+、39K+、m/z +51、m/z +77、m/z +91、m/z +102、
118N(CH3)2CH2COOH+、120[Phenylalanine−COOH]+、m/z +147、175[C6H14N4O2+H]+
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芽孢质谱图中磷酸根离子峰的信号强度较弱，这

主要是因为营养细胞的代谢活动比较旺盛，而磷

酸盐在所有代谢过程中都很重要，且代谢活跃的

细胞中存在更多形式的磷酸盐 [29]。以上这些可

成分溯源且信号强度不同的离子均是在 Score-

CAM结果中得分高的离子，验证了该算法对质

谱关键分类特征提取的准确性。 

4.2.3    Score-CAM算法结果中高分特征离子的

可靠性评价　为了判断 Score-CAM算法特征离

子选择结果的可靠性，更好地观察以上高分离子

在 2种细胞之间的差异性，随机选择被 1D-CNN

模型正确识别的 100张质谱图，从中提取出这些

离子的信号强度并绘制箱型图，纵坐标代表每种

离子信号归一化之后的强度，示于图 5。可以看

出，这些高分离子的信号强度分布存在明显差

异，芽孢离子的信号强度波动程度大于营养细

胞；有些离子的信号强度有较多的异常值，这些

信号强度的变化是正常的，可能与激光能量的波

动和生物成分的变化有关[10]。

现有文献还无法确定 m/z −89、+51、+77、+91、
+102、+113、+147 这 7 个离子的准确化学式，为了

判定这几个新观察到的高分离子是否有可能成

为种类标志离子，还需对它们的稳定性和可重复

性进行判断。本工作再次分别采集了培养 16 h

的萎缩芽孢杆菌营养细胞和芽孢的 3 000张质谱

数据并进行分类模型训练。训练好的模型对营养

细胞和芽孢的识别准确率分别为 97.9%、99.77%。

本工作将以上 7个离子归一化后的信号强度与

图 4中的信号强度进行对比，结果列于表 4。可

以发现，2次测试的离子信号强度基本相同，因

此，以上 7个高分离子有着良好的稳定性和重复

性，具有成为种类标志物的潜力。

相对于传统的通过肉眼观察来提取质谱图

中特异性离子的方法，在单颗粒质谱分析领域，

Score-CAM算法帮助我们打开了 CNN这个“黑

匣子”。首先，解释 CNN模型有助于建立人们

对分类模型的信心，促进深度学习算法在质谱识

别领域的应用，对探索芽孢与营养细胞之间的区

别具有重要作用，本实验结果表明 CNN模型能

够自动检测到质谱图中的重要特征。其次，该算

法可以帮助研究人员判断能够区分营养细胞与

芽孢的有效特征离子，发现以前被忽略的、可靠

的重要标志离子，如 m/z −89、+51、+77、+91、+102、
+113、+147。在现有文献中，这些离子没有明确

的化学式参考，但是在营养细胞或芽孢中的信号

强度均较强。因此，可以采用同位素标记等方法

确定这些离子的化学式，从而确定它们的成分来

源，并与生物标志物进行关联。若将该方法应用

于病原体鉴定、代谢途径观察以及疾病诊断等

领域，可有效帮助提升鉴定和诊断的准确率。 
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图 5    营养细胞和芽孢的高分质谱特征离子信号强度分布箱型图

Fig. 5    Box plots of characteristic signal intensity distributions of
highly fractionated mass spectrometry ions for vegetative cells and spores

第 2 期 陈　红等：联合单颗粒质谱与 Score-CAM算法判定分析萎缩芽孢杆菌营养细胞和芽孢 183



5    结论

本研究采用单颗粒质谱技术，利用 1D-CNN

算法区分萎缩芽孢杆菌的营养细胞和芽孢，分析

它们的粒径和质谱特征，并利用 Score-CAM算

法分析不同 m/z 离子的分类贡献。结果发现，该

模型在测试集和验证集上的识别准确率均在

99%以上；芽孢的质谱特征更加丰富，这与其成

分的变化直接相关；最后，利用箱型图展示 Score-

CAM结果中高分特征离子的信号强度差异，并

验证了 7种高分离子成为种类标志物的潜在可

能。值得注意的是，本实验没有在大气环境中进

行萎缩芽孢杆菌的检测与识别，在后续实验中将

利用质谱仪在空气背景下检测萎缩芽孢杆菌，并

对单颗粒质谱仪的检测灵敏度进行测试。

本研究将 CNN应用于萎缩芽孢杆菌营养细

胞及其芽孢的分类识别，并将 Score-CAM算法

应用于提取其营养细胞和芽孢的一些关键特

征。发现不同种类细菌的质谱特征非常相似，难

以直接找出它们的特征离子，因此，在后续研究

中，还可以将该方法应用于不同种细菌的区分。

本研究为质谱数据的处理分析提供了新的思路

与方法，同时，鉴于萎缩芽孢杆菌与一些致病菌

（如炭疽杆菌）的相似性，通过快速识别和区分营

养细胞与芽孢，可以提高对高危致病菌的检测和

响应能力。
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