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摘要 作为近年来快速发展的新兴技术, 空间转录组学已经极大地改变了生物和医学多个领域的研究范式. 这一

技术保留了复杂组织中细胞的空间定位信息, 并且以多细胞团、单细胞或亚细胞分辨率进行转录组分析. 细胞空

间定位信息与其分子特征谱的耦合产生了新型的多模态高通量数据资源, 这对高效的数据挖掘分析方法的开发提

出了新的挑战. 由于生理组织样本的复杂性与技术的局限性, 空间转录组数据具有高度的非理想性. 其数据结构复

杂、信噪比低、稀疏性强且覆盖度不均一, 给数据的深度分析和生物学信息的解析带来了一系列挑战, 目前许多

困难尚未解决. 此外, 多个技术路线的空间转录组学正在快速迭代发展, 需要现有数据分析理论的发展和创新技术

工具的开发. 本文概述了当前空间转录组数据的常用解析方法, 针对不同角度与层面的信息挖掘需求, 讨论了现有

方法的设计思路与潜在的局限性, 并对未来方法学设计的方向和策略进行了展望, 以期激发对新的数据分析理

论、模型和算法的讨论和开发.
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生理和病理组织在细胞类型和细胞的空间排列方

面表现出多重异质性[1]. 单细胞RNA测序(single cell
RNA sequencing, scRNA-seq)技术通过揭示单个细胞

的分子表达谱, 推动了我们对组织异质性的理解, 已经

有大量研究利用这一技术阐明细胞多样性和组织/器官

的空间结构[1~4]. 尽管scRNA-seq数据适用于解读细胞

异质性[5~7], 但由于空间信息的丢失, 它难以用于研究

细胞内分子谱与原生组织微环境之间的相互影响.
随着高通量测序、微阵列、并行高分辨成像、显

微切割与捕获等技术的进步, 在保留组织中细胞空间

信息的前提下, 定量分析其转录组特征的技术正在快

速出现和发展[8], 并推进至单细胞、亚细胞解析度, 极

大地扩展了我们对神经系统[9]
、胚胎发育[10]

、肿瘤[11]

等多种复杂生理与病理组织的认识. 总体上, 目前的空

间转录组分析技术主要有两类策略: 基于高通量测序

和基于成像, 它们能够以不同的分辨率和尺度进行(亚)
转录组分析. 其中, 空间转录组学(spatial transcrip-
tomics, ST)[9,12]、Slide-seq[13]、用于空间组学测序的组

织确定性条形码(deterministic barcoding in tissue for
spatial omics sequencing, DBiT-seq)[14]、Seq-Scope[15]、
空间分辨转录本扩增子读出映射(spatially-resolved
transcript amplicon readout mapping, STARmap)[16]、扩

张测序(expansion sequencing, Exseq)[17]、聚合酶链反

应索引文库测序(polony-indexed library-sequencing,
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Pixel-seq)[18]、多组学原位成对测序(multi-omics in situ
pairwise sequencing, MIP-seq)[19], 以及空间增强分辨率

组学测序(spatial enhanced resolution omics-sequencing,
Stereo-seq)[10]等基于高通量测序的方法解决了先前空

间编码和原位测序规模上的限制. 顺序荧光原位杂交

(sequential fluorescence in situ hybridization, seq-
FISH)[20]和多重误差稳健杂交(multiplexed error-robust
FISH, MERFISH)[21]等基于成像的技术利用高分辨显

微镜, 通过荧光原位杂交产生多重分子图谱. 与此同

时, 不同路线的空间转录组实验分析技术仍在快速迭

代发展, 以进一步提高检测分辨率、吞吐量、灵敏度

和鲁棒性等[22~24].
空间转录组学为我们理解复杂组织中的生理功能

提供了丰富的信息. 首先, 空间转录组学可以深入了解

细胞相互作用的空间特征, 这在传统的scRNA-seq检测

中难以实现[25~27]. 此外, 空间转录组学能够阐明组织内

的空间基因表达模式, 从而揭示单个细胞亚群的空间

特化[28]. 更重要地, 空间转录组学是在空间与分子维度

上揭示各种疾病模式的强大工具[29,30]. 例如, 肿瘤异质

性不仅体现在一系列不同细胞群的特征, 还表现在各

种细胞亚群之间的局部聚集和相互作用, 而这些信息

都被编码在空间转录组图谱中[31,32]. 因此, 肿瘤空间转

录组数据为了解驱动恶性肿瘤的细胞亚群提供了重要

的见解, 有助于开发针对肿瘤特定活动区域的靶向疗

法[33]. 最后, 空间转录组学有助于探索发育生物学机

制, 例如胚胎发生[10,34]和神经发生过程[35~37]. 相比之

下, scRNA-seq可以阐明细胞如何进化成不同的细胞类

型, 而空间转录组学则揭示了各种细胞类型在器官发

生过程中如何组织的空间线索.
总之, 空间转录组学填补了基于传统分离测序或

低通量成像方法的关键空白, 代表了多细胞系统原位

解码的技术前沿. 然而, 空间数据具有高度复杂性(多
维性、多模态和非线性)和非理想性(高噪声、低且不

均匀的覆盖率以及高丢失率)[38,39], 这需要方法理论创

新和数据深度分析技术的进一步发展. 本文剖析了空

间转录组学面临的分析任务, 介绍了现有的解决方案,
讨论了其基本原理和假设, 并进一步讨论了其适应性

与潜在的局限性. 空间转录组数据的分析工作流程通

常由几个阶段组成[40], 其中包括数据预处理和分析、

生物学见解的挖掘和空间维度下的知识重建(图1). 在

每个阶段, 我们将探索当前使用的计算技术和模型, 并
确定迫切需要改进的领域. 具体而言, 本文将介绍空间

反卷积(图1(a))、基因插补(图1(b))、图像对齐和细胞

分割(图1(c))等数据预处理方法, 以及空间基因表达模

式的鉴定、空间数据的整合(图1(d))、空间聚类(图1
(e))、基于scRNA-seq数据的空间重建(图1(f))、细胞互

作的推断(图1(g))等分析方法.此外,我们还将深入讨论

空间数据的模拟方法, 这是一个在近一年内迅速发展

但并未在以前的综述中涉及的新领域. 我们希望这篇

综述能够为利用空间转录组学进行生物学发现的研究

人员提供最新的参考.

1 空间转录组数据的预处理

空间转录组数据的处理涉及一系列精细的步骤,
旨在优化数据质量, 提高分析的精确度和可靠性. 预处

理、空间反卷积和空间插补这三个部分共同构成了这

一流程的核心, 反映了一个共性目标: 通过各种策略最

大化原始数据中的生物学信息提取, 同时最小化技术

噪音的影响. 在这个过程中, 从原始数据的预处理到复

杂数据的反卷积和插补, 每一步都需要精心设计的算

法和方法, 应对不同的技术挑战, 从而确保数据的准确

解读, 保证数据转化过程的科学性和有效性.
鉴于空间转录组数据的高度复杂性, 正确的预处

理对于后续分析和信息挖掘至关重要. 具体的预处理

策略需要根据特定的空间转录组技术进行调整, 其最

终目标是在减少系统性偏差并规范数据格式的同时,
保留必要的空间信息.

对于基于成像的空间转录组技术, 初始图像的预

处理包括图像校正、拼接、配准和分割[40], 这一阶段

的主要目的是消除技术伪影、提高信噪比, 并实现读

数标准化. 具体而言, 图像配准可以对齐多个z轴上的

堆栈或连续切片, 纠正在实验过程中产生的组织结构

偏移[41,42]. 基于FISH的技术能够在单细胞甚至亚细胞

水平上获得高分辨率数据, 但也因此在空间的数据预

处理方面出现了额外的挑战. 例如, 细胞分割任务需要

识别细胞边界和其他细胞结构. 然而, 由于细胞密度和

复杂的细胞形状等因素, 自动细胞分割是一项复杂的

任务[43,44]. 近年来不断开发的分割方法已经逐渐提高

了分割的准确性和质量[45~48].
深度学习的最新进展使细胞分割和图像配准自动

化任务取得了显著的进步[49~53]. 由于深层神经网络能

够有效地从复杂数据中学习复杂模式和表示, 其在细

胞分割的尺寸识别、边界平滑以及鲁棒性方面都表现

出了较传统方法更出色的性能[52,53]. 最近的STaCker集
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成组织图像和基因表达为复合图像, 使用包含多个二

维卷积层的U-net网络对齐切片, 对数据噪声和批次效

应表现出了较之前方法更高的鲁棒性[54].
对于在空间网格内捕获转录本的非成像空间转录

组学技术, 预处理步骤较成像技术具有很大的差异. 这
些步骤需要将捕获的转录本映射到原本的空间坐

标[55,56]. 此外, 空间坐标映射与之匹配的组织图像能够

生成空间基因表达的整体视图.
在确保数据质量的基础上, 空间转录组数据处理

的一个重要环节是通过空间反卷积从数据中识别和量

化不同细胞类型的贡献. 具体而言, 空间转录组技术直

接采集的一个空间点可能包含来自多个细胞的转录本,
为了提高识别细胞亚群的精度和组织图谱的准确性,
空间反卷积算法被用于推断每个捕获位置内不同细胞

类型的相对比例. 目前用于空间反卷积的工具包括基

于参考的方法和无参考的方法, 具体取决于当前空间

转录组数据是否存在匹配的scRNA-seq数据集[57].
基于参考的方法使用配对的scRNA-seq数据中细

胞类型的表达谱对空间位置内的细胞组成进行推断.
各种不同的策略被用于整合scRNA-seq和空间转录组

数据. 例如, Slide-seq和SPOTlight使用非负矩阵分解回

归(NMF)重建细胞类型的加权组合[13,58]. SpatialDWLS
采用两步策略, 包括细胞类型富集和细胞类型反卷积

的加权最小二乘推理[59]. 由于不同技术平台产生的数

据集往往表现出细胞类型的异质性, RCTD采用了考虑

平台效应的最大似然估计方法, 有效增强了其跨平台

准确性的表现[60]. 另外, 贝叶斯推理方法(例如cell2lo-
cation和DestVI)和基于概率的建模方法(Sterescope)在

图 1 空间转录组数据的分析任务概述. (a) 空间反卷积任务. 该分析通过使用scRNA-seq数据作为参考, 对捕获区域单元内的转录组谱进行反

卷积, 推断区域单元内细胞种类及其表达特征. (b) 基因插补任务. 该分析用于推断特定组织位置内缺失的基因表达数据. (c) 图像对齐和细胞分

割任务. (d) 空间数据的整合分析, 包括连续多切片的整合(左)、空间多组学的整合(上)、和scRNA-seq数据的集成(右)以及跨技术平台的异构

数据整合(下). (e)空间聚类, 包括识别2D平面和由连续切片构成的3D空间中的组织学特征域. (f) scRNA-seq数据的空间重建任务. (g)基于ST数
据推断细胞间相互作用. 其中包括长程和短程互作等不同模式
Figure 1 Overview of spatial transcriptome data analysis tasks. (a) Spatial deconvolution task. This analysis uses scRNA-seq data as a reference to
deconvolute the transcriptome profiles within captured spatial units, inferring the cell types and their expression characteristics within these units. (b)
Gene imputation task. This analysis is used to infer missing data of gene expression at specific tissue locations. (c) Image alignment and cell
segmentation task. (d) Integration analysis of spatial data. It includes the integration of consecutive slices (left), spatial multi-omics integration (top),
integration with scRNA-seq data (right), and heterogeneous data integration across different technological platforms (bottom). (e) Spatial clustering.
This involves identifying histological signature domains in both 2D planes and 3D spaces constructed from consecutive slices. (f) Spatial reconstruction
of scRNA-seq data. (g) Inference of cell-cell interactions based on ST data. This includes different modes of long-range and short-range interactions
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细胞类型反卷积任务上表现良好[61~63]. 采用非凸优化

方法并整合成像数据的Tangram能够对多种类型空间

转录组数据进行反卷积[64].
无参考方法不需要额外数据的介入, 相较基于参

考的方法而言具有更好的通用性. 一些无参考方法可

以利用来自同一组织的公开scRNA-seq数据来减少技

术噪音, 并实现跨样本和平台的数据整合. 例如, CARD
是一种对邻域相似性进行建模的条件自回归反卷积方

法, 在scRNA-seq参考不匹配的情况下也能够进行细胞

类型反卷积[65]. 最近的SpSeudoMap方法基于排序的

scRNA-seq数据生成细胞混合物[66], 以此对空间转录组

数据进行模仿以产生类似的基因表达模式, 随后通过

CellDART对细胞类型进行预测并调整scRNA-seq数据

以纠正参考不匹配的问题[67].
更进一步地, 一些方法可以在没有参考的情况下

执行空间反卷积, 整个流程仅依赖于空间组学数据. 这
类方法可以是数据驱动的, 例如STdeconvolve[68]使用

潜在狄利克雷分配来推断细胞类型, 也可以是由标记

基因指导的 , 例如Cellscope[69 ]、ST-Assign[70 ]和
SMART[71], 其中标记基因是来自公共数据库或文献的

先验. 具体而言, ST-Assign基于标记基因使用Metropo-
lis-within-Gibbs采样器同时进行细胞类型注释和分

解[70], 而SMART方法使用半监督模型同时推断细胞类

型组成和细胞类型-特定基因表达谱[71].
在空间转录组学数据处理中的另一个关键步骤是

空间基因的插补, 其目标是使用计算方法来推断特定

组织位置缺失的基因表达数据. 类似MERFISH的高分

辨率空间转录组学技术可能无法捕获组织内所有基因

的表达信息, 插补任务的目的是填补这些缺失值以获

得更完整的基因表达谱. 类似于反卷积任务, 大多数基

因插补工具也需要使用scRNA-seq数据参考. 例如,
GimVI是一种基于分层贝叶斯模型的概率方法, 通过

非线性变换生成基因分布参数以集成scRNA-seq数
据[72]. 另一种常用的策略是使用线性方法生成嵌入表

示, 其中一个例子是Seurat, 它基于典型相关分析

(CCA)进行数据降维, 并根据共表达模式估计基因表

达[73]. Liger和Harmony是类似的线性嵌入方法[74,75], 它

们都将scRNA-seq和ST数据映射到相同的空间以进行

基因插补. 另外, SpaGE是一种基于k近邻的预测方法,
表现出比上述方法更好的性能[76]. StPlus基于自动编码

器, 相较仅使用共享基因的方法, 它利用scRNA-seq数
据中包含的整体信息来获取更全面的参考[77]. 除了能

够完成空间反卷积任务, Tangram还可以进行基因插

补 , 它通过最小化特征之间的余弦距离来建立从

scRNA-seq到ST的映射矩阵[64]. 另外, TransImp使用正

则化来减轻对空间自相关的高估, 并能够提供估算的

不确定性分数以评估可靠性[78]. 与上述方法不同的是,
最新的工具STAGE[79]不需要利用scRNA-seq数据作为

参考, 它基于空间监督的自编码器结构来学习空间表

达模式, 并为给定的空间坐标生成高分辨率的表达谱,
克服了稀疏空间分辨率和低数据质量的限制.

2 组织内特征区域的鉴定

复杂组织内的异质性体现在由不同分子与细胞特

征所定义的不同区域模块. 这些特征区域可能由同种

细胞或不同种类细胞组成, 其内部具有特定的基因表

达模式或多种分子特征的关联, 并与细胞间组装、组

织的形成与生理功能紧密相关[80]. 因此, 基于空间聚类

来识别复杂组织中的特征区域已成为近年来空间转录

组数据的关键分析.
传统的细胞聚类方法依赖基因表达水平, 但在应

用于空间转录组数据时, 可能会错误地将具有相似表

达谱的不同空间区域分为一组, 导致组织区域内聚类

结果不连续. 这可能会歪曲真实的空间模式并阻碍潜

在功能相关域的识别, 进一步混淆对空间邻域细胞互

作的生物学见解. 为了解决这一限制, 学术界开发了一

系列计算方法, 整合空间、分子特征以及细胞形态信

息进行细胞聚类及空间分区, 在多种组织中鉴定了具

有潜在生理学功能特征的空间区域[81]. 这些方法包括

基于特征提取和常规聚类的策略[82], 基于马尔可夫随

机场的策略[28,83], 基于空间统计学的方法[84], 以及基于

图深度学习的算法[85,86].
首先, 基于特征提取和常规聚类的方法借助预训

练模型(例如: CNN)从HE图像中提取组织学特征, 随后

利用Kmeans进行聚类[87]. 其次, 通过比较空间点与其

周边邻居的相似性, 隐马尔科夫随机场HMRF(hidden
Markov random field)模型鼓励相邻像素点具有相同的

聚类标签. 这种方法考虑了周边细胞基因表达模式的

联合概率, 有利于发现连续的空间组织模式. 另外,
HMRF方法可以准确地检测和解剖结构相符的空间特

征域[28]. 基于空间统计的策略主要是受到地理学空间

分析方法的启发, 它们利用空间统计测试来识别空间

域(例如, Moran’s I[88]、高斯过程回归、空间点回归

等). 最后, 与以上相对传统的方法相比, 基于图卷积网
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络等图深度学习的模型能够从更加整体和深层的角度

合并空间特征, 推断数据像素点的潜在结构, 并且更好

地克服空间转录组数据的复杂性和高噪音, 产生更加

细化连续且有生理学意义的聚类谱[85,86,89~91]. 与前两种

方法相比, 图卷积网络和其他图深度学习方法从更全

面和深层的角度整合空间特征. 它们通过捕获空间像

素点的潜在结构 , 表现出更加细化连续的聚类

谱[85,86,89~91].
通过鉴定特征区域和空间上连贯的细胞群, 空间

聚类方法为我们提供了深入了解细胞组织模式和相互

作用的独特视角. 随着领域内对多切片和多技术数据

集成分析的关注不断增加, 对空间域识别性能的要求

也将随之提升. 此外, 现有方法识别的空间域通常过于

离散且彼此独立, 未来的方法应侧重于揭示不同区域

之间的功能交互. 这需要对聚类结果有更加深入的生

物学解释, 现有的方法正在启发进一步的验证与分析,
以了解空间聚类模式是否定义了新的解剖区域特征,
以及所识别的新细胞簇是否具有功能性的意义[25].

3 空间基因表达异质性的解析

识别空间差异基因(SVG)是一项关键分析任务, 用
于揭示组织内部的空间表达模式. 大多数早期方法基

于统计测试, 通常遵循“两步走”策略: 如图2所示, 首先

将稀疏空间网格的表达值建模为空间坐标的回归函数;
随后, 基于该回归模型, 基因表达的变化被分解为空间

协方差和独立噪声, 其中空间协方差反映了基因的表

达水平是否依赖于空间分布, 表明基因表达的不同空

间模式(图2). 早期统计方法的差异主要在于对数据分

布的假设及对丢失值、技术噪声和随机方差等数据特

征的建模方式.
例如, SpatialDE[92]和Trendsceek[93]作为两种早期的

空间差异基因鉴定方法, 分别利用了高斯过程回归和

标记点过程模型. 它们都对原始计数数据进行了分布

转换. 与此不同的是, SPARK[94]则直接对原始计数值

进行建模, 并使用广义线性模型中的泊松分布等各种

内核来获得标准校正的P值. 这使得SPARK能够更好

地控制Ⅰ类错误并获得更高的检测灵敏度. 然而, 早期

方法在面对大规模数据集时会产生巨大的计算成本.
为了解决计算复杂性的问题, SPARK-X[95]提出了一种

可扩展的非参数模型, 它使用代数运算构建基因表达

和空间坐标的协方差矩阵. 类似地, BOOST-GP[96]同样

直接对原始计数值建模, 但采用了负二项式(negative

binomial, NB)分布, 这一假设非常适合解释测序数据

中经常观察到的过度分散现象, 与广泛使用的RNA-
seq分析工具相一致, 例如DESeq2[97]和edgeR[98]. 除了

数据分布的建模之外, 不同的方法也在数据噪声和内

在方差的基本假设上有显著区别. 例如, NoVaTeST[99]

解决了现有方法经常忽视的一个关键方面, 即评估基

因表达的噪声方差是否依赖于位置或异方差, 进而识

别异方差噪声的程度, 其中表达噪声的方差随空间坐

标而变化. 除了上述方法中使用的空间统计模型外, 一
些方法还采用隐马尔可夫随机场(HMRF)模型, 例如

scGCO[100]. HMRF模型捕获变量的统计(条件独立性)
和空间特性, 为识别SVG提供独特的视角. 简而言之,
这些统计方法仍然保留了在协方差中添加空间成分以

识别显著空间变异基因的核心原则.
统计建模通常依赖于固定的参数假设, 这些假设

可能不足以捕捉复杂的空间关系. 基于计算密集型的

重采样测试也受到诸多限制. 为了解决这些问题, 基于

图 2 基于统计方法识别空间差异基因的流程示意图. 在空间转录

组数据中, 二维切片空间中每个基因的表达值可以表示为二维矩阵.
经典的统计模型将基因表达视为空间坐标x1和x2的回归函数, 通过拟

合获得回归且平滑的表达分布. 随后, 基于该回归模型, 基因表达的

变异被分解为空间协方差和独立噪声. 空间协方差分量反映了不同

基因表达水平相对于空间位置的相关性, 用于捕获不同的空间模式

(例如: 远程相关、局部相关和不受空间位置影响)
Figure 2 Schematic diagram of identifying spatially variable genes
using statistical methods. In spatial transcriptome data, the expression
value of each gene in one slice can be represented as a 2D matrix.
Classical statistical models regard gene expression as a regression
function of spatial coordinates x1 and x2, obtaining a regressed and
smoothed expression distribution through fitting. Subsequently, based on
this regression model, the variance in gene expression is decomposed
into spatial covariance and independent noise. The spatial covariance
component reflects the correlation of different gene expression levels
relative to spatial locations, capturing various spatial patterns (e.g., long-
range correlation, local correlation, and patterns unaffected by spatial
location)
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图的深度学习方法在识别SVG方面受到了广泛的关注.
SOMDE[101]使用自组织映射神经网络和高斯过程对空

间数据进行建模, 在保证SVG基因识别质量的前提下

维持较高的计算效率. SpaGCN[85]是一种图卷积网络方

法, 它集成了基因表达数据、空间位置信息和组织学

图像. GLISS[102]同样是一种基于图的方法, 不同的是,
它将细胞位置视为连续变量, 更准确地捕获空间表达

梯度上的连续性. 然而, 这些方法大多数不容易识别空

间域特异性的可变基因, 限制了某些特定的下游分析.
为了解决这个问题, STAMarker[103]采用由图注意力自

编码器、多层感知分类器和显著性图组成的三阶段框

架, 可用于识别特定于空间域的SVG基因.
总之, 空间差异基因的识别是理解复杂空间模式

的一项关键任务. 基于该任务提供的信息, 我们可以

对组织内不同区间的基因变化模式进行分类, 识别空

间热点区域, 以帮助我们分析特定表型、功能或生理

过程中的细胞组装、迁移等问题, 并发现与之相关的

关键基因. 现有方法仍存在计算开销和统计解析效率

的问题. 为了平衡这两个问题, 可能需要灵活的非参

数平滑方法 , 典型的例子是最近的可扩展工具

SMASH[104]. 此外, 新兴算法已经证明了利用多模态

单细胞空间特征(包括RNA、蛋白质和染色质可及性)
能够改进识别效果[105], 这凸显了空间多模态数据集成

的必要性.

4 细胞-细胞互作的推断

多细胞组织的生理功能不仅取决于异质性细胞的

类型组成, 也高度依赖于细胞之间复杂相互作用的动

态稳定[106~108]. 因此, 了解细胞间相互作用对于组织功

能、发育和复杂疾病的研究至关重要. 日益积累的

scRNA-seq和空间转录组数据, 为系统地破译细胞互作

及其分子机制提供了更深入的视角. 单细胞转录组学

的研究已经从仅仅识别组织中的细胞类型, 发展到更

深入地关注细胞之间的相互关系. 这种研究模式的转

变促进了大量的计算方法和分析策略的出现, 以应对

越来越复杂的数据分析需求[27,109].
针对传统的scRNA-seq数据, 已经有许多计算方法

用于推断细胞互作[5,110~114], 或分析与细胞互作相关的

细胞内信号通路[115~120]. 这些方法主要依赖于配体-受
体对共表达的设计原理, 领域内已经存在一系列综述

文章对这些方法进行了详细介绍[27,109,121,122], 在此不再

赘述. 而在空间转录组学研究的早期阶段, 通过整合空

间转录组和scRNA-seq数据的优势[123,124], 细胞的空间

距离信息可用过滤和纠正从scRNA-seq数据推断出的

细胞互作关系[25]. 许多计算工具和模型采用了这种设

计策略[27,125,126], 其中包括(1)基于区域聚类或基于反卷

积的方法和(2)基于最优传输理论的方法. 鉴于大多数

空间转录组数据并非单细胞尺度, 第一类是目前更常

用的方法.
进一步地, 研究者开发了专门适用于空间转录组

数据的计算方法. 这些方法无须输入scRNA-seq数据,
根据分析场景和设计原理可以分为两类: (1) 基于配

体-受体对空间共表达的细胞互作推断[127~132]; (2) 量化

细胞互作对基因表达的效应或识别相互作用的基

因[133~137]. 其中, 第一类方法采用的模型包括空间自相

关模型、差异基因分析、统计检验和矩阵分解

等[129~132]. 这些模型擅长揭示局部空间中配体-受体对

的共表达模式. 相比之下, 第二类方法则采用了更精细

复杂的模型, 包括高斯过程建模[137]
、图神经网络[138]

、

集成学习[133,135]
、卷积神经网络[136]等. 其中, 高斯过程

建模适用于捕捉基因表达中受细胞互作影响的空间变

化, 但其计算成本高且对核函数的选择敏感[137]; 图神

经网络通过图结构来模拟细胞相互作用, 尽管其参数

调整相对复杂; 集成学习则结合了多种模型的优势[136],
增强了对不同细胞互作模式的识别能力; 卷积神经网

络在提取层次特征方面表现优异, 但其结果的可解释

性存在问题. 这些模型擅长捕获局部依赖性并揭示空

间共表达的配体-受体对.
综上所述, 无论是整合scRNA-seq和空间转录组数

据, 亦或是直接使用空间转录组数据推断细胞互作, 通
常都基于细胞互作的先验性信息. 然而, 此类方法容易

受到数据特征的不均衡空间分布的影响, 并且强烈依

赖配-受体对的先验知识或预定义的特征(如: 细胞类型

信息).事实上,细胞互作模式的多样性和复杂性远超配

体-受体对所能覆盖的范围[27,139]. 此外, 大多数细胞的

配-受体表达信息往往残缺不全, 这使得全面识别细胞

互作关系变得十分困难. 更重要的是, 这些方法在重构

受到严格空间约束的局部相互作用时表现较好, 但对

于那些不受或少受空间位置约束的长程相互作用, 其

有效性、准确性和系统性较差, 获得的细胞互作结果

也常常是动态变化的[26,140,141]. 以上问题强调了发展新

的理论假设和方法的必要性和紧迫性. 为了应对这些

挑战, 我们开发了DeepLinc工具[142], 它基于假设邻近

细胞之间的多模式相互作用比随机选择的远距离细胞
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更为丰富, 通过变分图自动编码器框架, 从头重建完整

的细胞互作网络. 该方法为理解细胞间复杂的互作关

系提供了新的思路和工具.

5 空间转录组数据的模拟

长期以来, 空间转录组数据分析领域缺乏用于基

准测试和算法验证的标准数据集. 现有的scRNA-seq模
拟流程由于无法自然扩展至空间转录组数据, 在面临

额外空间信息时显得力不从心. 空间转录组数据模拟

方法的出现, 使这一问题得到了部分解决, 更好地支持

分析方法的开发和验证. 此类方法旨在重现真实且多

样化的空间转录组数据, 同时允许对算法和模型进行

质控和评估[57,143].
在空间转录组数据模拟的早期阶段, 研究者们通

常采用简单的随机生成策略, 例如点交换、随机重采

样或伪点创建等[85,92,144~147]. 这些方法对基因表达数

据的分布进行了特定假设[145], 因此在再现真实组织

的复杂空间模式方面存在一定的局限性. 这些方法对

基因表达数据的分布进行了特定假设[145], 使得它们

在复现真实组织的复杂空间模式方面受到一定的限

制. 另一方面, 由于额外空间信息的存在, 现有的

scRNA-seq模拟流程无法自然扩展到空间转录组数据.
因此, 需要新的、精细设计的模拟方法来生成真实且

多样化的空间数据. 为了应对这些挑战, 近年来一些

研究者结合生物学知识、实验技术差异和先进的统计

建模技术, 开发了更复杂的空间转录组数据模拟方

法[143,148~151]. 例如, SRTsim[148]是第一个跨技术进行空

间解析转录组数据模拟的计算框架 , 如10× Vis-
ium[9,12]

、MERFISH[21]和seqFISH+[152]. 具体而言,
SRTsim使用凹包算法生成位置坐标, 包括方形网格或

随机点过程形式, 并且支持无参考模拟, 允许用户从头

定义和创建不同的空间表达模式. scDesign3[150]则采

用统一的概率模型模拟单细胞和空间组学数据, 能够

推断具有生物学意义的参数, 并评估生成的细胞簇、

轨迹和空间位置的拟合优度. 这种统一的方法简化了

不同实验场景的模拟过程, 确保在多个组学中一致且

高质量地生成合成数据.
然而, SRTsim和scDesign3主要模拟以点或空间像

素单元的粗粒度数据, 未能充分捕捉组织的精细化结

构特征, 例如脉管系统、组织区室和细胞外基质等. 最
近的工具spaSim[151]通过硬核过程或均匀间隔模型来

创建细胞背景, 并采用随机数采样来分配肿瘤组织和

正常组织中的细胞类型, 从而捕捉了特定区域的细胞

浸润/排斥以及血液/淋巴管的特征, 产生比基于点模式

更具代表性和真实性的空间模拟[148,150]. 类似地, Spi-
der[149]和synthspot[143]也采用了在定制化的空间区域内

采样和分配不同类型细胞的设计理念. 不同之处在于,
Spider利用启发式的批量退火算法, 使其能够在五分钟

内生成100万个细胞的空间转录组数据; 而synthspot依
赖于均匀分布的随机采样, 这需要更多时间并生成粗

颗粒度数据. SRTsim和scDesign3主要模拟以点或空间

像素单元的粗粒度数据. 然而, 更真实的模拟应该捕捉

组织的精细化结构特征, 例如脉管系统、组织区室和

细胞外基质等, 这些特征会影响细胞的空间分布和基

因表达. 最近的工具spaSim[151]通过硬核过程或均匀间

隔模型来创建细胞背景, 并且采用随机数采样来分配

肿瘤组织和正常组织中的细胞类型. 这一设计捕获了

基本的空间特性, 例如特定区域的细胞浸润/排斥以及

血液/淋巴管的特征, 从而产生比基于点模式更具代表

性和真实性的空间模拟[148,150]. 类似地, Spider[149]和
synthspot[143]也采用了在定制化的空间区域内采样和分

配不同类型细胞的设计理念. 不同之处在于, Spider利
用启发式的批量退火算法, 使其能够在5 min内生成100
万个细胞的空间转录组数据; 相比之下, synthspot依赖

于均匀分布的随机采样, 这需要更多时间并生成粗颗

粒度数据.
总之, 空间转录组数据的模拟是一个快速发展的

新兴领域, 主要目的是提供更严格的模拟算法和方法

评估工具. 当前的方法主要集中在静态数据、多细胞

尺度和单一模态等方面. 未来的研究方向应更加关注

模拟方法的真实性和复杂性, 尤其是在模拟微环境和

真实组织的动态特征方面. 为了实现这一目标, 除了考

虑各种空间平台的固有噪声和系统差异, 还应结合时

间维度的信息, 捕捉空间异质性随时间变化的动态过

程. 这不仅要求从亚细胞到组织水平的全面模拟, 还需

涵盖从转录组到多分子特征的多尺度、多模拟数据.
通过结合实际组织的内在性质, 合成数据集可以更准

确地反映真实生物系统的复杂性, 从而为测试和验证

分析方法提供更可靠的参考. 此外, 开发用户友好型的

交互式模拟平台将是一个重要的方向, 这些平台应允

许研究人员直观地设置和观察各种参数下的模拟结果,
提高模拟过程的可操作性和可访问性, 通过这些平台,
研究人员可以更方便地进行实验设计和数据分析, 推

动空间转录组学研究的进一步发展.
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6 空间数据的深度整合

单切片的空间转录组数据仅能提供组织内细胞的

二维快照, 尽管有时配对的scRNA-seq数据可作为参

考, 但在捕捉复杂的空间生物学时, 尤其是涉及三维结

构和细胞互作的情境下, 其完整性和准确性往往受限.
因此, 连续切片的对齐和整合对重建真实的三维组织

结构至关重要.
为了解决这一问题, 研究者们开发了基于概率统

计和深度学习策略[153,154]的多种整合分析工具. 例如,
PASTE采用Gromov-Wasserstein最优传输策略来对齐

和融合不同切片之间的信息. 尽管这种方法提高了细

胞类型和空间可变基因的识别效率, 但却显著增加了

计算成本. 与PASTE不同, GraphST[153]结合了图神经网

络和自监督对比学习, 通过数据驱动的方法来对齐连

续的组织切片, 减少了批次效应并提高了空间反卷积

和聚类任务的性能. 此外, STitch3D[155]和Spatial-
Prompt[156]也通过不同的架构(如图注意网络和非负岭

回归)进行连续切片的整合, 进一步推进了空间反卷积

和空间域的识别. 最新的工具SPACEL[157]采用图卷积

网络和对抗性学习算法, 能够识别跨多个切片的空间

相关域, 并且基于统一的空间坐标系重建组织的三维

结构. 除了图网络之外, 领域对抗神经网络也被用于多

切片集成, 例如DeeST[154]工具.
除了单技术平台的数据整合, 多源数据的整合也

日益重要. 不同技术平台的数据在实验条件、批次和

技术上存在显著差异, 这对数据匹配和整合提出了更

高的要求. 为了解决这一问题, 研究者们开发了结合互

近邻算法(mutual nearest neighbors, MNN)和图深度学

习技术的方法[158~160]. 例如, STAligner[158]通过图注意力

自编码器和三元组学习策略有效消除批次效应; SPIR-
AL采用了GraphSAGE[161]结构和域适应技术, 优化了

不同批次坐标的对齐; SLAT使用图对抗匹配策略, 通

过建模细胞关系来进行空间数据的对齐.
空间多模态数据的整合分析也备受关注. 这些数

据包括组织学图像、基因表达谱和细胞空间分布等多

种类型, 它们的整合有助于全面解析复杂生物系统的

结构和功能. 例如, ST-Net[162]从苏木精和伊红染色的

组织病理学图像中预测局部基因表达. 这类方法直接

从组织图像预测空间分辨转录组, 有利于基于图像筛

选具有空间异质性的分子标志物. ST-Net建立了基因

表达和组织形态之间的定量联系 , 进一步地 ,

SpaCell[163]基于自编码器结构, 通过整合成像数据和基

因表达识别细胞类型和预测疾病进展阶段. stLearn[164]

基于统计建模, 通过整合图像、基因表达和空间分布,
以更稳定和更高的准确性进行空间轨迹推断、细胞互

作分析和空间插补. 最新的工具STASCAN[165]作为一

种新颖的深度学习方法, 通过结合基因表达谱和组织

学图像的细胞特征来定义捕获区域和未知区域的细胞

类型分布. 与其他方法不同的是, STASCAN揭示了更

精细的组织结构, 并重建了更详细的3D细胞模型. 这

意味着STASCAN大大提高了空间细胞分辨率, 在利用

组织学图像生成细胞图谱方面具有显著的优势.
此外, 空间多组学数据的融合也是一个快速发展

的前沿领域, 研究者们开发了多种分析方法, 结合不同

的分子信息解析复杂的空间生物学特征. 其中包括空

间转录组和其他空间组学数据(例如空间蛋白质组学

和空间基因组学)的集成. 受到GLUE[166]算法的启发,
SpatialGlue[167]结合空间蛋白质组学和空间基因组学数

据, 通过先验的引导图将不同组学特征嵌入到共同的

低维空间中, 基于特征重要性的评价分数, 获得了不同

的生物学发现. 除了空间生物学注释外, 空间多组学整

合也有利于空间可变基因的进一步挖掘. 例如, 最近推

出的spatial IMIX[168]框架整合了空间多组学数据, 进一

步降低了空间差异基因的假阳性率. 这种跨模态的整

合可以提供更全面的生物学视角, 揭示转录水平与各

种生物过程(例如蛋白质表达和基因组变异)之间复杂

的相互作用. 事实上, 多批次数据合并的方法通常优于

一般性的下游分析策略. 因此, 开发有效的数据集成策

略不仅是推进空间转录组学研究的先决条件, 也是深

入阐明生物学问题的关键一步.

7 观点与展望

空间转录组学技术为理解组织功能和发育过程提

供了丰富的信息. 然而, 这些组织切片的快照无法全面

地展现组织原位信息, 尤其是细胞间的相互作用. 同时,
由于技术与科学原理的限制, 大多数单细胞空间组学

数据具有非线性、噪音水平高、缺失值多、高稀疏性

以及数据覆盖度较低且不均衡等方面的不足. 近年来,
学术界开发了一系列算法工具, 深入解读数据的潜在

信息, 挖掘复杂组织的区域化功能特征(图1). 相应地,
最近还发展了一系列的大规模空间组学数据库和交互

式的通用分析平台[169~175], 它们进一步推动了计算方法

的发展, 促进了空间组织结构的深度解析. 尽管如此,
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现有方法对于信息挖掘的广度与深度仍非常有限, 亟

待分析方法学理论的突破, 适应快速发展的实验技术.
未来的方法学研究需要解决的潜在挑战讨论如下:

7.1 数据复杂度和特征维度的增加

随着空间转录组分析技术的快速发展, 数据的复

杂性和维度也在不断增加. 新一代的分析方法应当有

效地解决以下问题, 挖掘更加全面和深入的信息(图3).
(1) 三维空间的数据分析, 具体表现为跨连续切

片[176,177]或多个分层[36](图3(a)).
(2) 时序数据分析, 用于捕获正常或病理组织随时

间变化的空间动态[10,178](图3(b)).
(3) 空间多组学平台和技术产生的多模态数据格

式, 包括图像、序列和数据点阵等[179~181](图3(c),(d)).
(4) 空间分辨率的提高, 表现为从多细胞到单细胞

甚至亚细胞水平(图3(e)).
(5) 分子特征的插补和扩展.
(i) 三维数据的扩展. 与单一切片的数据相比, 连续

多个超薄切片可以更好地近似生物组织的真实3D结

构. 目前大多数连续切片的集成分析方法仍然基于对

齐和拼接的策略[44,153]. 此外, 这类方法没有充分利用

3D信息, 仅执行空间聚类或空间差异基因识别等基本

任务, 这导致数据的利用程度不够, 可能无法捕捉真实

组织三维空间中的细微差异和新颖机制. 因此, 我们认

为未来可以探索针对3D切片数据的新分析任务, 以扩

大多切片集成方法的研究范围. 另一方面, 样品制备、

保存和染色方法的改进可能有助于减少伪影并保持生

物样品的原始空间结构, 这对于3D空间数据的集成和

分析至关重要.
(ii) 时间维度的引入. 不同时间点所收集的空间组

学数据可用于揭示生物系统的时空动态. 在时间尺度

上分析空间数据具有很大的挑战性, 迫切需要先进的

技术来解释组织内的时空模式. 首先, 当前的方法多为

离散点时间采样, 未来可能致力于提高时间分辨率, 同
时应当开发方法跟踪分子的连续变化事件. 此外, 另一

个重要方向是发现组织内细胞或分子的时空轨迹, 这

将揭示空间基因表达的变化和构建动态基因调控网络.
(iii) 多模态和多组学数据的可扩展和可解释性分

析框架. 组织学图像[182]和多组学数据[167]是空间数据

典型的多模态数据. 尽管多模式数据的整合有利于促

图 3 数据复杂性和特征维度的增加. (a) 从2D到3D的维度扩展, 意味着有必要对多个连续或非连续切片进行整合和组织重建. (b) 时空组学可

以捕获空间分子谱的动态变化. (c) 空间多组学平台的发展, 例如空间基因组学和空间蛋白质组学. (d) 空间转录组技术产生的多种数据格式, 例
如组织学图像和荧光阵列. (e) 空间分辨率从多细胞提高到单细胞甚至亚细胞水平
Figure 3 Increasing data complexity and feature dimensions. (a) Expansion from 2D to 3D Dimensions. This implies the necessity for the integration
and reconstruction of multiple consecutive or non-consecutive slices. (b) Spatiotemporal omics can capture the dynamic changes in spatial molecular
profiles. (c) Development of spatial multi-omics platforms. For example, spatial genomics and spatial proteomics. (d) Various data formats generated by
spatial transcriptomics technologies, such as histological images and fluorescence arrays. (e) Spatial resolution enhancement from multicellular to
single-cell and even subcellular levels
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进生物学信息的全面挖掘, 然而在保留空间背景的前

提下, 实现整合的过程是相当具有挑战性的. 对于异源

异构样本, 除了消除实验的批次效应, 相似样本的链接

和锚定也是一个重要的问题. 此外, 生物学家对不同组

学层之间的调控关系尤其感兴趣, 但是现有方法无法

很好地捕获这些关系. 一般而言, 这些工具通常采用模

型的事后解释策略, 基于同一细胞群内的组学相关性

来连接各组学特征. 实际上, 这种非端到端的方法忽略

了整体上跨层的相互作用[167,168], 导致空间多组学整合

和分析之间存在方法的割裂关系. 单细胞RNA-seq数据

分析中也存在类似的问题[166,183,184]. 我们认为, 迁移学

习可能是一种潜在的解决方案, 因为它可以自然地利

用跨组学层的信息流动, 从而实现生物知识的迁移而

不仅仅是数据层面的信息交换[185].
(iv) 亚细胞解析度的信息挖掘. 随着亚细胞级空间

组学技术的快速发展, 空间聚类分析将逐渐从细胞水

平过渡到亚细胞水平. 理论上, 高分辨率空间组学数据

可用于解析局部空间内分子簇的共定位和聚集模式.
然而, 由于单一切片数据的高噪声水平和横截面特征,
其所捕获的仅是各细胞内分子定位的部分信息, 并不

能反映分子定位的全貌. 为了克服这一限制, 应当考虑

利用连续多切片的数据分析不同细胞类型中的多分子

定位模式. 该分析需要两个主要步骤: 首先, 需要分子

在亚细胞结构(例如内质网、高尔基体和细胞膜)上定

位的参考信息. 建立这样的参考文献和数据库是一个

值得发展的重要研究方向; 其次, 需要精细设计的算法

来准确识别共定位的分子簇, 进而揭示多样化和复杂

的分子定位机制.
(v) 基于空间数据特征设计的分子插补策略. 现有

大多数空间转录组技术的基因覆盖度非常低, 即使对

于高通量空间转录组技术, 在大多数细胞中往往只检

测到几百个转录本, 这意味着每个细胞内的分子位置

在很大程度上是随机的抽样测定. 因此, 开发高效插补

亚细胞空间数据的方法是未来重要的发展方向. 目前,
大多数基因插补方法[72~78]几乎都使用scRNA-seq数据

作为参考, 恢复空间转录组数据中的缺失值. 实际上,
这些方法遵循与常规scRNA-seq数据相同的插补原

理[186,187], 然而对于空间数据, 更重要的任务是恢复空

间中丢失的转录本位置, 而不仅仅是表达值. 具体而言,
分子位置信息的丢失一般体现在组织切片的横轴和纵

轴两个维度. 首先, 一些低分辨率图像重建的方法[188]

可能有助于恢复横轴空间像素中丢失的转录本信息.
其次, 细胞内分子的分布会在切片纵轴重叠和混合. 纵
轴信息的丢失可能导致3D空间的亚细胞分析出现重大

错误. 因此, 开发新的方法来恢复细胞内分子沿纵轴的

分布是一个潜在的研究方向. 这可能会催生新一代的

空间分析算法, 以扩展空间数据的数据维度和信息.

7.2 知识迁移促进新的生物学发现

知识迁移是将一种背景下的见解应用到另一种背

景中的过程. 与空间转录组数据的独立分析相比, 与其

他数据或知识源(例如基因组、蛋白质组、临床数据

和分子调控网络等)之间的知识迁移策略更有利于全

面解析生物系统的复杂性. 具体而言, 典型思路是利用

注释良好的数据(例如scRNA-seq)来促进空间数据的挖

掘. 例如, 将空间转录组数据中学到的细胞互作模式迁

移到大规模常规scRNA-seq数据中是一个重要的任务,
这使我们能够预测、探索和验证更多异质性组织中的

细胞互作. 另一个可能的应用是利用空间转录组和空

间蛋白质组之间的共定位特征推断空间上的翻译动态.
此外, 多切片数据能够提供转录本3D分布模式的分析,
有望为全细胞模拟提供参考. 最后, 整合细胞内分子调

控网络等先验知识, 可以帮助解释空间组数据中细胞

互作模式的生物学相关性.
总而言之, 实验和计算方法的协同进步能够充分

发挥空间转录组学的潜力. 随着技术的更新迭代, 我们

相信空间组学领域将获得系统性的发展, 包括具有更

强大、更灵活的分析框架, 更好的数据和信息集成策

略, 更高的预测效率和准确性, 以及更深入地考虑数据

和生物过程的复杂性.
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In recent years, spatial transcriptomics has emerged as a rapidly advancing technology, fundamentally transforming
research paradigms across various fields of biology and medicine. This innovative technology retains the spatial
localization information of cells within complex tissues and performs transcriptome analysis at multicellular, single-cell, or
subcellular resolution. By coupling spatial localization information with molecular profiles, spatial transcriptomics
generates new types of multimodal high-throughput data. These data sets serve as insightful resources for exploring
molecular and cellular mechanisms within physiological contexts. For instance, spatial transcriptomics can elucidate the
intricate architecture of the tumor microenvironment, revealing how cancer cells interact with surrounding stromal and
immune cells. Similarly, it can map the spatial organization of neural circuits in the brain, offering deeper insights into
neural development, function, and disease. This capacity to link cellular function to precise tissue architecture marks a
significant advancement over traditional transcriptomics, which often lacks spatial context.
Despite its transformative potential, spatial transcriptomic data exhibit several highly non-ideal characteristics, including

low signal-to-noise ratio, high sparsity, and uneven coverages. These inherent challenges pose significant obstacles to in-
depth data analysis and information mining. The low signal-to-noise ratio often results from technical limitations in
capturing and amplifying the RNA transcripts, leading to significant background noise that can obscure true biological
signals. High sparsity is a consequence of the limited sensitivity of current technologies, where many genes may not be
detected in all cells, resulting in numerous zero counts in the data matrix. Uneven coverage refers to the inconsistent
detection of transcripts across different regions of the tissue, which can bias the analysis and interpretation of spatial
patterns.
These challenges necessitate the development of sophisticated computational methods to preprocess and analyze the data

effectively. For instance, denoising algorithms are essential to enhance the signal quality, enabling more accurate
downstream analyses. Imputation techniques aim to address the issue of sparsity by predicting missing values, thereby
providing a more complete picture of the transcriptomic landscape. Furthermore, normalization strategies are required to
correct for uneven coverage, ensuring that comparisons across different regions and samples are valid. Many of these
challenges remain unresolved, complicating efforts to fully leverage the technology’s capabilities. Furthermore, the rapidly
evolving nature of spatial transcriptomics necessitates continuous adaptation of existing methodologies and the
development of more innovative analytical tools to keep pace with technological advancements. As new platforms and
techniques are introduced, there is a constant need for updating analytical pipelines and validation frameworks to ensure
robust and reproducible results. The integration of spatial transcriptomics with other omics data, such as genomics,
proteomics, and metabolomics, also requires the development of novel multi-omics analysis methods that can handle the
increased complexity and data dimensionality.
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