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基于变分自编码器的空间转录组

细胞聚类研究

刘　 腾， 李 鑫， 印明柱∗

（重庆大学附属三峡医院，重庆 万州 ４０４０００）

摘　 要：空间转录组测序技术能够在生成基因表达谱的同时，保留细胞在组织内部的位置信息。 如何充分利用基因表达谱和

空间位置信息来识别空间区域，完成细胞亚群聚类是空间转录组学数据分析的基础和关键。 本文提出基于变分自编码器和

图神经网络结合的空间转录组细胞亚群聚类方法。 构建双层编码器结构，每一层包含简化图卷积（Ｓｉｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＳＧＣ），用以生成低维表征。 解码器用以重构特征矩阵，通过最小化损失函数来提高低维表征质量。 对低维表征进行下游聚

类，生成不同的细胞亚群。 本文提出的聚类方法与多个基准方法在常用的空间转录数据集上进行比较，在聚类准确性和适应

性方面都有优势，证明了该方法的有效性。
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　 　 单细胞测序技术能够对单个细胞的基因组、转
录组、蛋白组和代谢组进行测量［１］，进而揭示细胞

类型、罕见亚型、功能状态以及发育轨迹等信息，为
疾病诊断、治疗和预防提供更有效的方法和手段。



单细胞测序技术还能探索肿瘤内部的异质性和细胞

微环境，揭示免疫细胞在不同病理状态下的分子机

制和亚群特征，开发更有效的免疫治疗策略［２］。
　 　 空间转录组学技术可以在揭示组织或细胞基因

表达谱的同时，保留细胞的空间位置信息［３］。 通过

对基因表达谱进行高分辨率检测并保留测序细胞的

空间坐标，有助于探索基因表达的时空动态变化，从
而更好地理解细胞功能和组织结构、研究细胞和组

织的异质性、探明疾病的发生机理和进展过程［４］。
目前，国内外已有多种空间转录技术，如 Ｓｌｉｄｅ⁃
ｓｅｑＶ２［ ５ ］， ＬＣＭ⁃ｓｅｑ［ ６ ］， Ｓｔｅｒｅｏ⁃ｓｅｑ［ ７ ］ 以 及 １０ｘ
Ｖｉｓｉｕｍ［ ８ ］。
　 　 细胞亚群聚类和空间域识别是空间转录组学数

据分析的关键。 空间域识别和细胞亚群聚类指将空

间位置信息与基因表达谱数据相结合，鉴定不同生

理状态下具有类似表达模式的细胞，推断细胞类型

及其相互作用方式［ ９ ］。 基于识别的空间区域和细

胞亚群，能够开展刻画基因表达模式和基因增补，空
间位点去卷积，细胞空间位置重构，细胞通讯和基因

交互等研究。
　 　 目前，国内外学者开展了一系列空间转录组细

胞亚群聚类和空间域识别的研究。 如纽约大学基因

组学与系统生物学中心发布基于 Ｒ 语言的 Ｓｅｕｒａｔ
工具箱［１０］，将单细胞测序和空间转录组学数据分析

流程化，包含质控、细胞筛选、细胞类型鉴定、特征基

因选择、差异表达分析、数据可视化等功能。 德国环

境健康研究中心计算生物学研究所发布基于 Ｐｙｔｈｏｎ
的 Ｓｃａｎｐｙ 和 Ｓｑｕｉｄｐｙ 工 具 箱［１ １ － １ ２ ］， 构 建 了 在

Ｐｙｔｈｏｎ中单细胞测序和空间转录组学数据分析生态

环境，包含了数据预处理、可视化、聚类、伪时间分

析，轨迹推断和差异表达分析等手段。 在 Ｓｅｕｒａｔ 和
Ｓｃａｎｐｙ中，主要细胞亚群聚类和空间域识别的方法

是 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［１ ３ ］和 Ｌｅｉｄｅｎ［１ ４ ］，它们都是传统的聚类

算法。 ｍｃｌｕｓｔ［１ ５ ］是利用 Ｒ 语言编写的基于高斯混

合模型的聚类方法，在处理具有不同分布的数据时，
具有很好的效果。 隐马尔可夫随机场［１ ６ ］ （Ｈｉｄｄｅｎ
ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ，ＨＭＲＦ）模型能够有效地描述细

胞空间位置上下文信息，通过构建能量函数来实现

细胞 类 型 识 别。 全 贝 叶 斯 统 计 模 型［１ ７ ］ （ Ｆｕｌｌｙ
ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ）定义基于最大似然估计的

聚类优化目标函数，根据细胞亚群划分间的加权似

然进行聚类。 然而，上述聚类方法只考虑了细胞基

因表达谱信息，并没有兼顾空间位置信息，导致空间

域识别和细胞亚群聚类的结果精度并不高。
　 　 近两年，图深度学习被认为是分析空间转录组

学数据的有效方法［１８］。 图神经网络能充分利用空

间转录组数据中的细胞基因表达谱和空间位置信

息，因此它是提升空间转录组细胞亚群聚类精度的

强力手段。 本文提出基于变分自编码器和图神经

网络的细胞亚群聚类方法，如图 １ 所示。 通过基

因表达谱筛选高度可变基因，组成特征矩阵；利用

空间位置信息计算欧式距离，形成邻接矩阵。 特

征矩阵和邻接矩阵经变分自编码器处理，生成低

维表征，下游聚类方法对低维表征进行分类，得到

不同细胞亚群。 其中，变分自编码器由编码器和

解码器组成，均是双层结构，每一层包含简化图卷

积（Ｓｉｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＳＧＣ），用以生成低维

表征。 在常用空间转录数据集上，将提出的分类

方法与多个基准方法进行比较，证明其具有更好

的聚类准确性。

图 １　 基于变分自编码器的空间转录组细胞亚群聚类架构

Ｆｉｇ．１　 Ｃｅｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
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１　 材料与方法

１．１　 变分自编码器（ＶＧＡＥ）
　 　 在 细 胞 亚 群 聚 类 任 务 中，变 分 自 编 码 器

（ＶＧＡＥ）的输入是由基因表达谱生成的特征矩阵 Ｘ
和由空间位置信息计算得到的邻接矩阵 Ａ 。 变分

自编码器的关键点是应用双层图神经网络结构来生

成低维表征。 第一层图神经网络用以计算一个低维

特征矩阵 Ｘ ［ １９ ］：

Ｘ
。
＝ ＧＮＮ（Ｘ，Ａ） ＝ ＲｅＬＵ（Ａ

。
ＸＷ０）

Ａ
。
＝ Ｄ － １２ ＡＤ － １２

（１）

其中， Ａ
。

是对称归一化邻接矩阵， ＲｅＬｕ（ ．） ＝ ｍａｘ
（０，．） 是整流线性激活函数， Ｗ ０是这一层图神经网

的权重参数。
　 　 在第二层图神经网络中，使用权重参数 Ｗ １计

算特征矩阵的均值和方差向量：

μ ＝ ＧＮＮμ（Ｘ，Ａ） ＝ Ａ
。
Ｘ
。
Ｗ１

ｌｏｇσ２ ＝ ＧＮＮσ（Ｘ，Ａ） ＝ Ａ
。
Ｘ
。
Ｗ１

（２）

其中，均值和方差共享同一类权重系数。 在此基础

上，利用重参数化方法［１９］来计算得到低维表征：
Ζ ＝ μ ＋ σｅε （３）

􀆠∈ Ｎｏｒｍ（０，１） 表示标准正态分布。 在这里，解码

器用矩阵内积来实现，因而邻接矩阵重构为

ｐ（Ａ ｜ Ｚ） ＝ σ（Ｚ·ＺＴ） （４）
最后，损失函数包含两种类型的误差。 第一类是重

构误差，用于衡量输入和输出邻接矩阵之间的相似

性。 第二类误差使初始标签 ｑ 和预测标签 ｐ 尽可能

接近。 损失函数的数学表达式为

Ｌ ＝ Εｑ（Ｚ｜ Ｘ，Ａ）［ｌｏｇｐ（Ａ ｜ Ｚ）］ －
ＫＬ（ｑ（Ｚ ｜ Ｘ，Ａ） ｐ（Ｚ）） （５）

其中， ＫＬ（ ．） 表示两个概率分布之间的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ－
Ｌｅｉｂｌｅｒ 散度。 最后，对生成的低维表征进行下游聚

类，获得细胞亚群聚类标签。 聚类标签与金标准进

行比较，验证聚类方法的准确性。
１．２　 图神经网络

　 　 本文采用简化图卷积（Ｓｉｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＳＧＣ）嵌入到变分自编码器中，用以计算低维表征。
简化图卷积在原有的图卷积神经网络（ＧＣＮ） ［２０］上
进行修改，以修正模型复杂性和冗余计算。 通过减

少连续层之间的折叠权重矩阵和非线性来简化计

算，提升效率。 这种简化的线性模型在理论和实验

中被证明具有更好的性能，其中的卷积核被修改为

线性模式：
　 Ｙ＾ ＳＧＣ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｓ．．．ＳＳＸΘ（１）Θ（２） ．．．Θ（Ｋ））

＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＳＫＸΘ） （６）
其中 Ｓ 是归一化邻接矩阵， Ｘ 是特征矩阵， Θ 是权

重矩阵，ｓｏｆｔｍａｘ表示归一化指数函数。
１．３　 空间转录组验证数据集

　 　 本文采用最常用的空间转录组学数据集来验证

细胞亚群聚类算法的准确性。 这个数据集是关于人

类背外侧前额叶皮层（Ｈｕｍａｎ ＤＬＰＦＣ），原始数据可

在 １０ｘ Ｖｉｓｉｕｍ数据存储库中获取，包括基因表达谱、
空间位置信息和组织学图像。 该数据集相应的细胞

亚群注释金标准可以在 ＳｐａｔｉａｌＬＩＢＤ 项目［２ １ ］ 中

找到。
　 　 该数据集包含 １２个组织切片，每个切片的捕捉

位点从３ ４６０到４ ７８９不等，测序的基因数量为３３ ５３８
个。 样本名称标记为１５１ ５０７到１５１ ６７６。在人工注

释中，每个样本包含五或七个细胞亚群，包含两类细

胞，即 ＤＬＰＦＣ层和白质。 每个细胞亚群具有清晰的

边界，因此这个数据集非常适合用于聚类准确度评

估。 将提出的聚类方法与多个基准方法在这个数据

集上进行比较，以评估它们的聚类准确性。 此外，每
个样本包含的细胞亚群均按时间顺序排列的，因此

该数据集也适合空间轨迹推断评估。
１．４　 评价指标

　 　 在空间转录组数据集拥有人工注释的情况下，
可以通过调整兰德指数（ＡＲＩ）来评估细胞亚群聚类

的准确性。 本文使用的人类背外侧前额叶皮层拥有

金标准，因此通过融合预测标签和金标准来计算调

整兰德指数。 设 Ｐ ＝ ｛Ｐ１，Ｐ２，… Ｐｃ｝ 和 Ｇ ＝ ｛Ｇ１，Ｇ２，
… Ｇｃ｝ 分别为预测标签和人工注释标签，则调整兰

德指数可以由下面的公式计算得到：
ＡＲＩ ＝
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（７）
其中， ｃ代表细胞亚群的个数， ｎｉ． 和 ｎ ．ｊ 表示属于第 ｉ
类预测标签和第 ｊ 类人工注释标签的个数， ｎｉｊ 则是

同时属于第 ｉ 类预测标签和第 ｊ 类人工注释标签的

细胞个数。 调整兰德指数的取值范围是［０， １］，在
本文中由 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 工具包中的 ａｄｊｕｓｔｅｄ ＿ ｒａｎｄ ＿
ｓｃｏｒｅ函数来计算，其值越高，则细胞亚群聚类的精

度越高。
１．５　 神经网络超参数的选取

　 　 基于变分自编码器的聚类方法是在 Ｐｙｔｈｏｎ 中
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利用 ＰｙＴｏｒｃｈ＿ｐｙＧ ［２２］实现。 首先，在 Ｓｃａｎｐｙ 工具

箱［２３］中对基因表达谱进行标准化和对数转换，遴选

３ ０００个高度可变基因来得到特征矩阵；然后，利用

ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ工具包［ ２４ ］中的最近邻搜索技术来计算

邻接矩阵，每个细胞的邻居通过 Ｋ 最近邻法来获

取，其中 Ｋ 值取 ６。 接着，将特征矩阵和邻接矩阵输

入到构建的变分自编码器中生成低维表征。 相关的

超参数定义如下：输入维度为 ３ ０００（高变基因数），
隐藏维度为 １２８，输出维度为 ３０。 学习率为 １×１０－６，
迭代次数为 ５ ０００，权重衰减因子为 １×１０－４，梯度剪

裁为 ５，随机种子为零。 隐藏层的数量为 ４，每个层

外的激活函数为指数线性单元（ＥＬＵ）函数。 本文采

用的硬件平台规格为 Ｕｂｕｎｔｕ ２０．０４．５ ＬＴＳ 系统搭配

ｉ９－１２９００Ｆ ＣＰＵ，６４Ｇ 内存和 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸＴＭ３０９０Ｔｉ
ＧＰＵ。
　 　 计算得到低维表征后，采用传统的 Ｋｍｅａｎｓ 聚
类方法来聚类细胞亚群，并在 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 软件包中

实现。 Ｋｍｅａｎｓ方法中，细胞亚群的个数设置为与金

标准的个数相同，得到预测细胞亚群标签。 最后，根
据预测细胞标签和人工注释标签，计算调整兰德指

数，比较调整兰德指数的大小来说明各种方法的准

确性。 本 文 用 到 的 基 准 方 法 包 括 Ｓｃａｎｐｙ［２３］，
ＳｐａＧＣＮ［２５］， ＳＥＤＲ［２６］， ＳＴＡＧＡＴＥ［２７］， ＤｅｅｐＳＴ［２８］，
ＢａｙｅｓＳｐａｃｅ［２９］等，它们均是先进的基于图神经网络

的空间转录组细胞亚群聚类和空间域识别算法。

２　 结果与讨论

２．１　 聚类准确度比较

　 　 本文提出的细胞亚群聚类和空间域识别方法命

名为 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ。 将 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 与六种空间聚类

基准 方 法 （ Ｓｃａｎｐｙ， ＳｐａＧＣＮ， ＳＥＤＲ， ＳＴＡＧＡＴＥ，
ＤｅｅｐＳＴ， ＢａｙｅｓＳｐａｃｅ）进行比较， 来说明其准确性和

有效性。 将上述七种方法在人类背外侧前额叶皮层

（Ｈｕｍａｎ ＤＬＰＦＣ）空间转录数据集上进行比较，计算

每种方法在 １２个样本上的调整兰德指数（ＡＲＩ），生
成 ＡＲＩ平均值。
　 　 图 ２展示了每种方法在 Ｈｕｍａｎ ＤＬＰＦＣ 数据上

的调整兰德指数平均值，可以看到本文提出的

ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ方法拥有最大的 ＡＲＩ （０．５３９）。 在七种

方法中，有三种方法的 ＡＲＩ 平均值超过了 ０．５，分别

是 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ，ＤｅｅｐＳＴ 和 ＳＴＡＧＡＴＥ。 同时，Ｓｃａｎｐｙ
中采用传统的 Ｌｅｉｄｅｎ算法进行细胞亚群聚类，并没

有利用空间转录数据中的空间位置信息，因此它对

应的平均 ＡＲＩ值最低，为 ０．３１１。 ＳｐａＧＣＮ， ＳＥＤＲ和

ＢａｙｅｓＳｐａｃｅ的精度处于中间位置，ＡＲＩ 值均在 ０．４５
左右。 图 ２说明本文提出的方法在聚类精度方面能

够优于存在的细胞亚群聚类方法。

图 ２　 空间转录组细胞亚群聚类方法平均 ＡＲＩ
Ｆｉｇ．２ Ａｖｅｒａｇｅ ＡＲＩ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｃｅｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ

２．２　 空间域识别结果比较

　 　 为了进一步说明 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 在空间域识别方

面的优势，以 Ｈｕｍａｎ ＤＬＰＦＣ 数据集中的单个样本

为例，来展示七种方法的空间域识别结果。 本文选
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取样本 １５１ ６７５ 来展示结果，图 ３ 是每种方法在该

样本上的细胞亚群聚类结果。 该样本的金标准

（Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ）中包含 ７个空间域，每个空间域之间

的界限明确，而且空间域之间按一定的时间先后顺

序排列。
　 　 在该样本上，本文提出的 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 仍具有最

高的 ＡＲＩ 值，为 ０．５５０。 剩余六种基准方法的 ＡＲＩ
值均没有超过 ０．５０，以此说明 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 在这个样

本上的聚类优势。 从空间域识别的结果来看，
ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 和 ＤｅｅｐＳＴ 结果更加接近于金标准，任
何两个空间域之间都有明确的分界线。 在 ＳｐａＧＣＮ
和 Ｓｃａｎｐｙ中，由于两者的 ＡＲＩ 较低，对应它们的空

间域识别结果也比较差，细胞的分布杂乱无章。 图

３说明了本文提出的 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 能够更好地利用

空间位置信息来定位细胞，从而识别更加准确的空

间域。

图 ３　 七种方法的空间转录组数据空间域识别结果比较

Ｆｉｇ．３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ　 ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ

２．３　 低维表征质量比较

　 　 在本文比较的七种方法中，四种方法的低维表

征能够获取，从而得到降维聚类图。 本节比较四种

方法（ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ， ＤｅｅｐＳＴ， ＳＴＡＧＡＴＥ 和 ＳＥＤＲ）的
低维表征的质量。 具体的降维图展示在图 ４中。 首

先，ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ对应的调整兰德指数最大，为０．５５０。
ＤｅｅｐＳＴ比较接近 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ， ＡＲＩ 值为 ０．５０。 它

们对应的 Ｕｍａｐ降维图也比较接近，每个细胞亚群

都独立分开，而且按一定先后顺序排列。 而在

ＳＴＡＧＡＴＥ 和 ＳＥＤＲ 的降维图中，结果就比较差。
比如 ＳＴＡＧＡＴＥ 中的 Ｌａｙｅｒ＿１ 和 Ｌａｙｅｒ＿２，ＳＥＤＲ 中

的细胞亚群错乱的分布，并没有按一定的先后顺

序来排列，说明它并没有充分结合基因表达谱和

空间位置信息来完成聚类。 综上，与已有的空间

转录组细胞亚群聚类基准方法相比，上述三部分

结果证明了本文提出的 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 方法的准确性

和有效性。

３　 结　 论

　 　 利用图深度学习来结合空间转录组中基因表达

谱和空间位置信息来进行细胞亚群聚类能够有效地

提升准确性。 本文构建名为 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 的空间转

录组聚类架构，在变分自编码器中嵌入简化图卷积

来处理基因表达谱和空间位置信息。 在人类背外侧

前额叶皮层（Ｈｕｍａｎ ＤＬＰＦＣ）空间转录数据集上与

多个基准方法进行比较，说明了 ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ 方法在

细胞亚群聚类精度、空间域识别的结果和低维表征

质量三个方面都有优势，证明了本文提出的基于变

分自编码器的空间转录组细胞亚群聚类方法的有效

性。 本文聚类方法的源代码及其在更多数据集中的

聚 类 结 果 可 见 链 接 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／
ｎａｒｕｔｏｔｅｎ５２０ ／ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ＿ＶＧＡＥ＿ＳＧＣ。
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图 ４　 四种方法中低维表征的 Ｕｍａｐ 降维图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ Ｕｍａｐ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌａｔｅｎｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｉｎ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ
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［２５］ ＨＵ Ｊｉａｎ， ＬＩ Ｘｉａｎｇｊｉｅ， ＣＯＬＥＭＡＮ Ｋ， ｅｔ ａｌ． ＳｐａＧＣＮ：
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ， ｓｐａｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｌｏｇｙ
ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎｓ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｅｎｅｓ ｂｙ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０２１，
１８（１１）： １３４２－１３５１． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１５９２－０２１－０１２５５
－８．

［２６］ＦＵ Ｈｕａｚｈｕ， ＸＵ Ｈａｎｇ， ＣＨＯＮＧ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐ⁃
ｔｏｍｉｃｓ［Ｊ］． Ｂｉｏｒｘｉｖ， ２０２１： ２０２１．０６． １５．４４８５４２． ＤＯＩ： １０．
１１０１ ／ ２０２１．０６．１５．４４８５４２．

［２７］ＤＯＮＧ Ｋａｎｇｎｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｓｈｉｈｕａ． Ｄｅｃｉｐｈｅｒｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏ⁃
ｍａｉｎｓ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｒｅｓｏｌｖｅｄ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ ｗｉｔｈ ａｎ ａｄａｐ⁃
ｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａ⁃
ｔｉｏｎｓ， ２０２２， １３（１）： １７３９． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１４６７－０２２－
２９４３９－６．

［２８］ＸＵ Ｃｈａｎｇ， ＪＩＮ Ｘｉｙｕｎ， ＷＥＩ Ｓｏｎｇｒｅｎ， ｅｔ ａｌ． ＤｅｅｐＳＴ： Ｉ⁃
ｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎｓ ｉｎ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ ｂｙ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２２，５０（２２）：
ｅ１３１－ｅ１３１． ＤＯＩ： １０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋａｃ９０１．

［２９］ ＺＨＡＯ Ｅ， ＳＴＯＮＥ Ｍ Ｒ， ＲＥＮ Ｘｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎ⁃
ｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ ａｔ ｓｕｂｓｐｏｔ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＢａｙｅｓＳｐａｃｅ［Ｊ］． Ｎａ⁃
ｔｕｒｅ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， ３９（１１）： １３７５－１３８４． ＤＯＩ： １０．
１０３８ ／ ｓ４１５８７－０２１－００９３５－２．
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