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摘　 要：空间转录组（Ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ， ＳＴ）测序技术可以捕获多个细胞的空间位置信息，但无法达到单细胞分辨率，阻碍

了对细胞类型异质性空间模式和基因表达特异性的解析。 针对 ＳＴ 数据，本文提出了基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络结构和 ＣＯＲＡＬ 域自

适应理论的细胞类型解卷积算法（ＳＴＤＮ）。 ＳＴＤＮ 通过学习引入的单细胞转录组（Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ， ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ）数据

的细胞类型信息，利用迁移学习模型将其迁移到 ＳＴ 数据上，从而达到预测 ＳＴ 数据中每个捕获位点（Ｓｐｏｔ）的细胞类型组成及

比例的目的。 本文通过 ４ 组 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 真实数据及模拟的配套 ＳＴ 数据，表明 ＳＴＤＮ 可以有效地恢复细胞类型转录谱及其在

Ｓｐｏｔｓ 内的比例，且优于其它解卷积算法。 ＳＴＤＮ 对小鼠海马体和人类胰腺导管腺癌的 ＳＴ 数据进行解卷积，确定了组织中的多

种细胞类型，解析了组织和癌症的高度异质性，为研究疾病的致病机理奠定了基础。
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　 　 描绘组织或疾病的不同细胞类型的空间结构对

于解析组织或疾病中细胞功能和分子结构至关重

要［１］。 空间转录组测序技术的出现，使得从空间环

境中研究组织的基因表达谱成为可能［２］。 空间转

录组测序技术对每个捕获位点（Ｓｐｏｔ）进行测序，在
获取基因表达信息的同时保留了空间位置信息，然
而，每个 Ｓｐｏｔ 包含多个细胞，测量值则为潜在异质

细胞类型细胞混合物的平均基因表达。 单细胞测序

技术在将实体组织解离成单个细胞进行测序的过程

中，虽然丢失了空间位置信息，但可得到单个细胞的

转录本信息［３］。 因此，利用空间和基因组信息解析

每个 Ｓｐｏｔ 中的细胞类型及其占比，即对 ＳＴ 数据进

行细胞类型反卷积，成为了解析细胞类型的空间位

置和表征复杂组织结构的关键步骤［４］。
最近大量针对 ＳＴ 数据的细胞类型解卷积算法

被开发，大致分为基于统计学习和机器学习两类算

法。 ＳＰＯＴｌｉｇｈｔ［５］采用非负矩阵分解回归作为核心

算法，考虑先验信息，借助细胞类型的 Ｍａｒｋｅｒ 基因

初始化基矩阵与系数矩阵，使用非负最小二乘法

（Ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ）计算 Ｓｐｏｔ 的系数矩阵及

其细胞类型组成，从推断复杂组织内细胞类型及状

态的空间分布。 ＳｐａｔｉａｌＤＷＬＳ［６］ 通过细胞类型富集

分析确定可能存在于每个 Ｓｐｏｔ 的细胞类型，利用阻

尼加权最小二乘法（Ｄａｍｐｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ）选择使总

体相对错误率最小的权重，从而定量估计每个 Ｓｐｏｔ
的细胞类型的精确组成。 ＲＣＴＤ［７］ 以带有细胞类型

注释的 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据作为参考，在消除样本批次

效应的同时识别 ＳＴ 数据每个 Ｓｐｏｔ 的细胞类型，再
通过拟合统计模型精确解卷积。 Ｃｅｌｌ２ｌｏｃａｔｉｏｎ［８］ 是

基于贝叶斯模型构建的，考虑了数据样本的不同技

术来源，借用了跨位置的统计强度，从而实现单细胞

测序数据和空间转录组数据的整合。 该算法可解析

空间转录组测序数据中的细粒度细胞类型，并具有

创建不同组织的综合细胞图谱的功能。 ＣＡＲＤ［９］ 是

一种基于条件自回归的解卷积方法，它建立在非负

矩阵分解模型的基础上，基于条件自回归建模假设，
综合考虑 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据的细胞类型特异性基因表

达信 息 和 空 间 相 关 性 对 ＳＴ 数 据 进 行 卷 积。
Ｓｔｅｒｅｏｓｃｏｐｅ［１０］基于单细胞转录组和空间转录组数据

均遵循负二项分布（Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的
假设，使用概率模型描述单细胞转录组和空间转录

组数据之间的关系，对空间转录组的细胞类型混合

物进行引导解卷积，从而将单细胞转录组细胞类型

映射到空间转录组。
近些年，机器学习被广泛用于空间转录组数据

解卷积算法的研究。 ＤＳＴＧ［１１］ 使用共享最近邻学习

ＳＴ 模拟数据和 ＳＴ 真实数据之间的链接图，以获得

的链接图为基础，通过半监督图卷积网络学习局部

图结构和基因表达模式的潜在表示，进而预测 ＳＴ
真实数据中的细胞类型组成。 ＳＴＲＩＤＥ［１２］ 对带细胞

类型标签注释的 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据进行主题建模，根
据在 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据中获得的基因－主题分布，使用

隐狄利克雷分布（Ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ， ＬＤＡ）估
计 Ｓｐｏｔ－主题分布，而后整合 Ｓｐｏｔ－主题分布和细胞

类型－主题分布计算各 Ｓｐｏｔｓ 包含每种细胞类型的

概率，将这种概率视为每种细胞类型在该 Ｓｐｏｔ 中所

占的比例，从而达到对 ＳＴ 数据进行细胞类型分解

的目的。 ＤｅｓｔＶＩ［１３］是一种用于 ＳＴ 数据中细胞类型

的多分辨率解卷积的贝叶斯模型。 该算法引入了解

码器神经网络的变分推理模型，它使用条件深度生

成模型学习离散的细胞类型特异性分布和连续亚细

胞类型潜在变化。 在 Ｓｐｏｔｓ 中的转录本数量遵循负

二项分布的前提假设下，ＤｅｓｔＶＩ 分别为 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ
数据（ｓｃＬＶＭ）和 ＳＴ 数据（ｓｔＬＶＭ）构建了不同的潜

在变量模型（ＬＶＭ）． ｓｔＬＶＭ 使用由 ｓｃＬＶＭ 训练的解

码器神经网络，并使用最大后验（ＭＡＰ）估算细胞类

型比例。 张柳［１４］ 构建了一种基于统计学习方法和

迁移学习的方法，该模型将原本用于图片识别的子

空间对齐领域自适应迁移学习方法用于 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ
和 ＳＴ 数据，通过对齐源域和目标域的子空间实现

ＳＴ 数据的降维，批次效应校正和细胞类型预测。
ＣｅｌｌＤＡＲＴ［１５］从单细胞转录组数据中随机选择细胞

构成一个细胞类型比例已知的伪 Ｓｐｏｔ，从伪 Ｓｐｏｔ 的
基因表达中提取细胞部分信息训练神经网络模型，
应用于空间转录组数据的不同 Ｓｐｏｔ，有望帮助阐明

细胞的空间异质性及其在各种组织中的紧密相互

作用。
尽管存在多种 ＳＴ 数据解卷积算法，但这些算

法仍存在数据信息提取不够充分、对数据敏感性高

等问题。 例如，基于统计学习方法的 ＳＰＯＴｌｉｇｈｔ 和
ＲＣＴＤ 没有将捕获的位置信息合并到模型空间分解

中，ＳｐａｔｉａｌＤＷＬＳ 估计稀有细胞类型的比例时偏差较

大；基于机器学习方法的 ＤＳＴＧ 高度依赖建模图卷

积神经网络的链接图的质量，ＣｅｌｌＤＡＲＴ 特异性不够

高等。 因此，迫切需要研究新方法，深度整合单细胞

和空间转录组数据中的互补信息，实现多源生物数

据的整合，从而更准确推断每个组织 Ｓｐｏｔ 的细胞

组成。
本文开发了一种基于深度迁移学习模型的细胞

类型解卷积算法 ＳＴＤＮ，用于解析 ＳＴ 数据中每个

Ｓｐｏｔ 的细胞类型组成。 ＳＴＤＮ 是基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和相

关对齐（ＣＯＲｒｅｌａｔｉｏｎ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ， ＣＯＲＡＬ） ［１６］搭建的，
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通过共享基因集建立 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据集和 ＳＴ 数据

集之间的联系，再引入迁移学习中的领域自适应技

术来充分挖掘两类数据集潜在的信息特征，从而利

用从 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据中学到的细胞类型知识来解决

ＳＴ 数据中每个 Ｓｐｏｔ 的细胞类型识别问题，更精确地

实现 ＳＴ 数据的细胞类型解卷积。

１　 方法

１．１　 ＳＴＤＮ 算法

　 　 为了整合 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 和 ＳＴ 数据，以实现 ＳＴ 数

据解卷积，本文提出了 ＳＴＤＮ 算法，图 １ 的三幅子图

分别展示了 ＳＴＤＮ 建模的整体流程（ａ）、ＳＴＤＮ 模型

训练过程（ｂ）和 ＳＴＤＮ 模型预测过程（ｃ）。
　 　 ＳＴＤＮ 的输入为 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 和 ＳＴ 数据，输出为 ＳＴ
数据中每一个 Ｓｐｏｔ 包含的细胞类型及其占比。 首先，
对 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 和 ＳＴ 数据进行共享特征选择。 然后，
ＳＴＤＮ 基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型，使用基因表达数据和细胞

类型标签进行模型训练，在隐藏层使用 ＣＯＲＡＬ 减少单

细胞转录组和空间转录组之间的差异，学习提取与细

胞类型相关的特征用于模型预测。 最后，使用训练好

的模型对空间转录组数据进行预测，将单细胞转录组

数据的细胞类型标签转移到 Ｓｐｏｔ 上，从而对每个 Ｓｐｏｔ
中的细胞类型及其占比进行估计。

图 １　 （ａ） ＳＴＤＮ 流程图； （ｂ） ＳＴＤＮ 模型训练 ；（ｃ） ＳＴＤＮ 模型预测

Ｆｉｇ．１　 （ａ） Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ＳＴＤＮ；（ｂ） ＳＴＤＮ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ； （ｃ） ＳＴＤＮ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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１．２　 共享特征选择

　 　 特征选择是机器学习中必要的数据预处理步

骤，旨在从已有的特征集合中选择与任务相关的特

征子集以提高模型运算效率，同时确保不丢失重要

信息。 生物基因测序数据具有高维度的特点，因此

在分析之前尤其需要进行特征选择。 生物大数据的

分析过程中容易遇到特征过多造成的维数灾难问

题，与此同时，去除不相关特征还可以排除无关元素

的干扰，降低学习任务的难度，提高任务解决的

效率。
除此之外，特征基因需在 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和 ＳＴ

数据中均存在，则在模型训练之前对 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 和

ＳＴ 数据的基因取交集，从而得到共享特征空间，称
为“共享基因集”。
１．３　 ＳＴＤＮ 模型训练

　 　 ＳＴＤＮ 引入了一种深度迁移学习模型，迁移学

习是从源域获取解决问题的知识并储存，然后应用

该知识来解决目标域中类似问题的一种机器学习

方法。
ＳＴＤＮ 模型以处理好的 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和 ＳＴ 数

据的基因表达矩阵以及 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据的细胞类型

ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 矩阵为输入，基因表达矩阵行为细胞或

Ｓｐｏｔ，列为基因。 经过 ３ 层 ５ 次聚合的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网
络训练，选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，同时以细胞类型分

类错误损失、度量 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 和 ＳＴ 基因表达之间潜

在差异的 ＣＯＲＡＬ 损失和防止过拟合的 Ｌ２ 正则化损

失 ３ 种损失函数构成加权损失函数，损失函数在各

层间反向传播信息，训练模型。 具体模型训练流程

如图 １（ｂ）所示。
ＳＴＤＮ 使用 ＣＯＲＡＬ 度量源域和目标域中数据

分布差异，这是一种非对称转换，它计算的是源域和

目标域特征的二阶统计量（协方差）之间的距离。
设源域训练样本为 ＤＳ ＝ ｛ｘｉ｝ ， ｘｉ ∈ ℝ ｄ ，标签为 ＬＳ

＝ ｛ｙｉ｝ ， ｉ∈｛１，…，Ｌ｝ ． 目标域数据为 ＤＴ ＝ ｛ｕｉ｝， ｕｉ

∈ ℝ ｄ ， 其中 ｄ 为网络的输出个数，即神经元个数，
目标域无标签。 ＣＯＲＡＬ 损失计算公式如下：

ＬｏｓｓＣＯＲＡＬ ＝ １
４ｄ２ ‖ＣＳ － ＣＴ‖２

Ｆ （１）

其中 · ２
Ｆ 表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数， ＣＳ 和 ＣＴ 分别表示源

域和目标域的特征协方差矩阵，计算公式如下：

ＣＳ ＝ １
ｎＳ － １

ＤＴ
ＳＤＳ － １

ｎＳ
（１ＴＤＳ） Ｔ（１ＴＤＳ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

ＣＴ ＝ １
ｎＴ － １

ＤＴ
ＴＤＴ － １

ｎＴ
（１ＴＤＴ） Ｔ（１ＴＤＴ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

其中 ｎＳ 和 ｎＴ 分别表示源域样本和目标域样本个数，
Ｄｉｊ

Ｓ 和 Ｄｉｊ
Ｔ 分别表示源域和目标域第 ｉ 个样本的第 ｊ

个特征。
ＳＴＤＮ 模型使用了 ３ 层 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络，训练了 ５

个模型进行聚合。 下面以单层网络为例介绍 ＳＴＤＮ
模型设置：首先，使用一个共同的隐藏层来合并

ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 和 ＳＴ 的基因表达矩阵，隐藏层激活函数

设置如下：
１）利用隐藏层使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数将基因表

达矩阵转化至较低维度，隐藏层激活函数设置为

ｆＨｉｄｄｅｎ（Ｘ） ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ＸＴθＨｉｄｄｅｎ ＋ ｂＨｉｄｄｅｎ） （４）

ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （５）

其中， Ｘ 表示基因表达矩阵， θＨｉｄｄｅｎ 表示隐藏层权

重， ｂＨｉｄｄｅｎ 表示隐藏层偏差。
２）添加细胞类型输出层。 空间转录组学数据

可以有分类输出或无输出，无输出意味着没有匹配

的细胞类型。 将细胞类型层激活函数设置为

ｆＣｌａｓｓ（Ｘ） ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｆＨｉｄｄｅｎ （Ｘ） ＴθＣｌａｓｓ ＋ ｂＣｌａｓｓ） （６）
其中， Ｘ 表示基因表达矩阵， θＣｌａｓｓ 表示细胞类型层

权重， ｂＣｌａｓｓ 表示细胞类型层偏差。
接下来，添加输出层以预测空间转录组数据各

Ｓｐｏｔ 的细胞类型及比例。 为了训练模型，需要分别

计算分类输出和 ＣＯＲＡＬ 两种损失函数，公式

如下：

ＬｏｓｓＣｌａｓｓ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ＹＴｙｐｅ，ｉ － ｆＣｌａｓｓ （Ｘ） ｉ） （７）

ＬｏｓｓＣＯＲＡＬ ＝ ＣＯＲＡＬ（ＸＣｅｌｌ，ＸＳｐｏｔ） （８）
其中， ＬｏｓｓＣｌａｓｓ 表示分类输出损失函数， ＬｏｓｓＣＯＲＡＬ 表

示 ＣＯＲＡＬ 损失函数。 ＹＴｙｐｅ， ｉ 表示真实细胞类型， Ｘ
表示输入的基因表达矩阵。 ＸＣｅｌｌ，ＸＳｐｏｔ 分别代表

ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据基因表达矩阵和空间转录组数据基

因表达矩阵，最小化 ＣＯＲＡＬ 损失是映射 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ
数据和 ＳＴ 数据之间的数据代表性分布的关键。

另外，为了避免过拟合，模型添加一个 Ｌ２ 正则

化损失。 因此，该模型总体损失函数是上述三种损

失函数的加权和，见（９）式。
Ｌｏｓｓ ＝ λ１ＬｏｓｓＣｌａｓｓ ＋ λ２ＬｏｓｓＣＯＲＡＬ ＋ λ３ ‖θ‖２

２

（９）
其中， λ１， λ２， λ３ 表示三种损失函数的权重，可以用

来调整每个损失项和正则化项的重要性。 损失函数

反向传播达到模型训练的目的。
１．４　 模型预测

　 　 训练好的迁移学习模型被应用于 ＳＴ 数据细胞

类型及其占比预测，具体流程如图 １（ｃ）所示。 模型

输出是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的输出，先对输出结果进

行 ＫＮＮ 平滑处理以消除随机噪声，后将输出值域为

［０，１］的结果转换为类似相关系数的关联得分，公
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式如下：

ＡＳ ＝ ２
Ｐｒｅｄｓ＿Ｓｍｏｏｔｈ － １

Ｌ

２ － ２
Ｌ

＋ １
２

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

－ １ （１０）

其中 ＡＳ 表示关联得分（Ａｓｓｏｃｉａｔｅ ｓｃｏｒｅ）， Ｐｒｅｄｓ＿Ｓｍｏｏｔｈ
表示平滑处理后的模型输出预测值，Ｌ 表示预测标

签数目。 该关联得分代表包含某种类型细胞的可能

性，最终得到以 Ｓｐｏｔ 为行，以细胞类型为列的得分

矩阵，反映 ＳＴ 数据每个 Ｓｐｏｔ 包含的某种细胞类型

的可能性。
１．５　 模型效果评估指标

　 　 本文使用 ＪＳ 散度 （ Ｊｅｎｓｅｎ⁃ｓｈａｎｎｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，
ＪＳＤ） ［１７］进行模型预测性能评估，这是一种衡量两

个概率分布之间差异的信息熵方法，它对 ＫＬ 散度

（Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）进行了改进，解决了 ＫＬ
散度的不对称问题。 ＫＬ 散度及 ＪＳ 散度计算公式见

（１１）式、（１２）式。

ＫＬ（Ｐ Ｑ）＝ ∑Ｐ（ｘ） ｌｏｇ２
Ｐ（ｘ）
Ｑ（ｘ）

（１１）

ＪＳ（Ｐ Ｑ） ＝ １
２
ＫＬ（Ｐ（ｘ） Ｐ（ｘ） ＋ Ｑ（ｘ）

２
） ＋

１
２
ＫＬ（Ｑ（ｘ） Ｐ（ｘ） ＋ Ｑ（ｘ）

２
） （１２）

其中， Ｐ（ｘ） 表示真实细胞类型的分布， Ｑ（ｘ） 表示训

练后的 ＳＴＤＮ 模型预测的细胞类型分布。 ＪＳ 散度的

值域范围是［０，１］，值越小表示两种分布越接近。 可

以通过这种方式计算所有 Ｓｐｏｔｓ 的 ＪＳ 散度，然后将所

有 Ｓｐｏｔｓ 的 ＪＳ 散度的平均值作为评估指标，称为 ＪＳＤ
分数。 ＪＳＤ 分数越低说明预测细胞类型和真实细胞

类型的分布越相似，则表明模型预测性能越好。

２　 结果与讨论

２．１　 基准测试

２．１．１　 模拟数据集介绍

从文献［１８］ 中收集了 ４ 组配套的 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数

据和 ＳＴ 模拟数据。 ４ 组 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据中 ２ 组数

据来自人类健康胰腺组织，另外 ２ 组分别来自小鼠

健康胰腺组织和小鼠健康气管组织，配套的 ＳＴ 数

据由 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据模拟生成。
参考 ＲＣＴＤ 和 Ｓｔｅｒｅｏｓｃｏｐｅ 的空间转录组数据模

拟生成方法，设计了配套空间转录组数据的模拟生

成过程。 对于每个模拟 Ｓｐｏｔ，首先采样细胞数目在

５～１５ 的均匀分布和采样细胞类型数目在 ２～６ 的均

匀分布。 然后假设这些细胞类型分布的可能性是相

等的，并从 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据的每种细胞类型中随机

分配细胞到该 Ｓｐｏｔ。 为了获得每个 Ｓｐｏｔ 的基因表

达值，将一个 Ｓｐｏｔ 上所有细胞的基因表达值进行

求和作为该模拟 Ｓｐｏｔ 的基因表达值。 参考 ＲＣＴＤ
中空间转录组模拟数据集的构造方法，使用 Ｓｃｕｔｔｌｅ
包 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ． ｏｒｇ ／ ｐａｃｋａｇｅｓ ／ ｒｅｌｅａｓｅ ／ ｂｉｏｃ ／
ｈｔｍｌ ／ ｓｃｕｔｔｌｅ．ｈｔｍｌ）将每个 Ｓｐｏｔ 的 Ｃｏｕｎｔ 计数降采样

到原始值的 １０％． 通过计算对应于细胞类型的细

胞数来获得每个 Ｓｐｏｔ 上细胞类型的百分比，将每

个模拟数据集的 Ｓｐｏｔｓ 数量设置为１ ０００。４ 组配套

的 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和 ＳＴ 模拟数据详细信息见表 １。

表 １　 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和 ＳＴ 模拟数据信息

Ｔａｂｌｅ １　 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＴ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ （个）

数据集 物种 组织
ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据 ＳＴ 数据

细胞数 基因数 捕获位点数 基因数

数据集 １ 人类 胰腺 １ ０４０ ２１ ５７２ １ ０００ １７ ４９９

数据集 ２ 人类 胰腺 ９４３ ２１ ４１３ １ ０００ ２１ １９８

数据集 ３ 小鼠 胰腺 １ ３８２ １９ ４７９ １ ０００ １４ ８６０

数据集 ４ 小鼠 气管 ６ ９３７ ２７ ０８３ １ ０００ １８ ３８８

２．１．２　 ＳＴ 模拟数据的解卷积结果

为了可比较性，本文为不同数据集设置统一的

超参数：训练步骤为 ２ ０００， 空间转录组数据一次训

练所选取的样本数（Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）为 ２００， 单细胞数据

一次训练所选取的样本数（Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）为 ５０， 隐藏层

节点数为 ５０， Ｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ５０％， ３ 种损失函数的权

重均设置为 ３。
将模型预测结果与 ＳＴ 模拟数据集的基本事实

进行比较，从而评估模型解卷积性能。 将空间转录

组模拟数据的真实细胞类型分布和模型预测的细胞

类型分布进行相关性分析，得到真实－预测细胞类型

相关矩阵，可视化结果如图 ２ 所示，图中展示了 ４ 组

数据真实细胞类型和预测细胞类型概率分布矩阵的

相关性。 观察 ４ 组数据相关性图发现，相关性图中

对角线位置相关系数更高，说明真实细胞类型和预

测细胞类型相同的关联性更高，不同细胞类型相关

性低，表明模型预测结果和基本事实吻合度较高，说
明了 ＳＴＤＮ 具有较高的准确性。
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图 ２　 真实⁃预测细胞类型相关性图

Ｆｉｇ．２　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ

注：（ａ） ＳＴ 模拟数据集 １；（ｂ） ＳＴ 模拟数据集 ２；（ｃ） ＳＴ 模拟数据集 ３；（ｄ） ＳＴ 模拟数据集 ４．

　 　 为了更好地测试本算法的预测性能，本文将 ４
组模拟的 ＳＴ 数据已知细胞类型和 ＳＴＤＮ 算法预测

的细胞类型进行对比，用 ＪＳＤ 指标度量预测细胞类

型分布和真实细胞类型分布之间的差异。 通过计算

得到的所有 Ｓｐｏｔｓ 的 ＪＳ 散度，以这些 ＪＳ 散度的平均

值为指标评估模型解卷积性能。 本文利用 ＪＳＤ 指

标，将 ＳＴＤＮ 算法与五种经典解卷积算法（ＲＣＴＤ，

Ｓｅｕｒａｔ， ＳｐａｔｉａｌＤＷＬＳ， ＳＰＯＴｌｉｇｈｔ 和 ＤＳＴＧ）进行比较。
最终得到的指标值如图 ３，直观地展示了各算法解卷

积性能的优劣。 结果表明，相比于其他算法，ＳＴＤＮ
在 ４ 组 ＳＴ 模拟数据集中表现较好，ＪＳ 散度指标值较

低，分别为 ０．４１， ０．２５， ０．３７， ０．３６， 说明 ＳＴＤＮ 性能

基本优于其他算法。

图 ３　 模型预测性能比较

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
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２．２　 小鼠大脑海马体数据分析

２．２．１　 小鼠大脑海马体数据集

　 　 从文献［１９］和 ＧＥＯ 数据库中收集了配对的出

生后 ７ ｄ 小鼠大脑海马体 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和 ＳＴ 数

据，ＧＥＯ 数据序列号为 ＧＳＭ４８００８００， ＧＳＭ４８００８０８。
２．２．２　 实验结果分析

　 　 为了更直观地展示解卷积结果，本文将细胞类

型预测关联得分投影到 ＳＴ 数据组织切片的空间位

置，结果如图 ４ 所示，包括出生后 ７ ｄ 小鼠大脑海马

体空间转录组测序的组织切片图像（图 ４（ａ））和 ７

种细胞类型的预测结果（图 ４（ｂ） ～４（ｇ））。 图 ４（ｂ）
～４（ｇ）分别反映了星形胶质细胞、内皮细胞、上皮细

胞、成纤维细胞、小胶质细胞、神经元细胞、少突胶质

细胞这 ７ 种类型细胞被每个 Ｓｐｏｔ 包含的可能性。
每幅图横轴表示 ＳＴ 数据空间位置横坐标，纵轴表

示 ＳＴ 数据空间位置纵坐标。 图中一个点对应一个

Ｓｐｏｔ，颜色表示关联得分的大小，越接近红色表示与

对应细胞类型关联性越强，即该 Ｓｐｏｔ 含有该类型细

胞的可能性越大，越接近紫色表示该 Ｓｐｏｔ 含有该类

型细胞的可能性越小。

图 ４　 出生后 ７ ｄ 小鼠大脑海马体 ＳＴ 数据解卷积关联得分图

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｍｏｕｓｅ ｂｒａｉｎ ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ＳＴ ｄａｔａ ７ ｄａｙｓ ａｆｔｅｒ ｂｉｒｔｈ

注：图中 ｘ，ｙ 均代表 Ｓｐｏｔ 在组织切片中的空间位置坐标；（ａ） 组织切片图；（ｂ） 星形胶质细胞关联得分；（ｃ） 内皮细胞关联得分；（ｄ） 上皮细胞

关联得分；（ｅ） 成纤维细胞关联得分；（ｆ） 小胶质细胞关联得分；（ｇ） 神经元细胞关联得分；（ｈ） 少突胶质细胞关联得分．（扫本文首页二维码见

彩图）．

　 　 由图 ４ 可以明显地观察到细胞类型预测情况与

组织切片的染色情况在一定程度上是一致的。 例

如，图 ４（ｂ）表示的星形胶质细胞高关联得分部位对

应组织切片图的深紫色部位，图 ４（ｄ）表示的上皮细

胞高关联得分部位对应组织切片图偏左上位置水平

分布的浅紫色部位，图 ４（ｅ）表示的成纤维细胞高关

联得分部位对应组织切片图偏左下角凹陷处的浅色

区域。 已有研究表明组织切片着色情况与细胞的种

类有关，所以本文的空间转录组数据 Ｓｐｏｔｓ 解卷积结

果与真实染色情况吻合，验证了 ＳＴＤＮ 算法的准确性。
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另外，ＳＴＤＮ 模型 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的输出转化

为行和为 １ 的概率矩阵（Ｓｐｏｔｓ × 细胞类型），矩阵值

被解释为将 Ｓｐｏｔｓ 分配给对应细胞类型的概率，这是

一个 Ｓｐｏｔ 中细胞属于该类型的比例近似值。 将每个

Ｓｐｏｔ 的细胞类型组成及其比例绘制成饼图投影在对

应的组织空间位置上得到图 ５ 所示饼状散点图。 由

图 ５ 可以看出某些区域的某种细胞类型占比较大，
具有明显的区域特征，如在相应位置，绿色对应的上

皮细胞占比较大，这与图 ４（ａ）的组织学染色图像高

度一致。 ＳＴＤＮ 预测的结果说明了小鼠海马体组织

的异质性，更直观说明了细胞类型分布与空间位置

有关的观点［４］。

图 ５　 出生后 ７ ｄ 小鼠大脑海马体的 ＳＴ 数据解卷积饼状散点图

Ｆｉｇ．５　 ＳＴ ｄａｔａ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｉｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｍｏｕｓｅ ｂｒａｉｎ ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ７ ｄａｙｓ ａｆｔｅｒ ｂｉｒｔｈ

注：图中 ｘ，ｙ 均代表 Ｓｐｏｔ 在组织切片中的空间位置坐标．（扫本文首页二维码见彩图） ．

２．３　 人类胰腺导管腺癌数据异质性分析

２．３．１　 人类胰腺导管腺癌数据集

本文分析的人类胰腺导管腺癌数据来自未经治

疗的胰腺导管腺癌患者胰腺导管切片，整合 ｓｃＲＮＡ⁃
ｓｅｑ 数据和 ＳＴ 数据进行空间转录组解卷积旨在识别

癌变和非癌变区域。 其中 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和配对的

ＳＴ 数据来自文献［２０］和 ＧＥＯ 数据库，ＧＥＯ 数据序

列号为 ＧＳＭ３０３６９０９， ＧＳＭ３０３６９１１。
２．３．２　 实验结果分析

人类胰腺导管腺癌数据实证分析以人类胰腺导

管腺癌空间转录组测序的组织切片图像和组织学家

基于 Ｈ＆Ｅ 染 色 （ Ｈｅｍａｔｏｘｙｌｉｎ ａｎｄ ｅｏｓｉｎ （ Ｈ＆Ｅ ）
ｓｔａｉｎｓ，苏木精和伊红染色）标记的多个组织区域（癌
变区、胰腺区、导管区和间质区） ［２０］ 为基本事实进行

对照，见图 ６（ａ）。 将交集处理后的基因表达矩阵及

ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 细胞类型注释作为输入训练 ＳＴＤＮ 模型，

用训练好的模型对人类胰腺导管腺癌 ＳＴ 数据进行

解卷积，将 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的输出转化为行和为 １
的概率矩阵，表示 ＳＴ 数据每个 Ｓｐｏｔ 的细胞类型及其

比例，绘制饼状散点图，如图 ６（ｂ）所示。
由图 ６ （ ｂ） 可以观察到切片右上角区域的

Ｃａｎｃｅｒ＿ｃｌｏｎｅ＿Ａ 及 Ｃａｎｃｅｒ＿ｃｌｏｎｅ＿Ｂ 细胞类型占比较

大，具有明显的区域特征，这与图 ６（ ａ）的癌变区标

注位置保持一致；左侧边缘区域导管组织细胞占比

较大，这与图 ６（ａ）的导管区标注位置也是一致的。
数据分析结果表明人类胰腺导管腺癌 ＳＴ 数据解卷

积结果与人工标注情况吻合，进一步验证了 ＳＴＤＮ
模型解卷积结果的准确性。 图 ６（ｂ）显示了不同类

型在癌变区和正常组织区域呈现出明显不同的空

间分布模式，说明了胰腺导管腺癌具有高度的

异质性。
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图 ６　 人类胰腺导管腺癌组织切片及 ＳＴ 数据解卷积结果

Ｆｉｇ．６　 Ｈｕｍａｎ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｄｕｃｔａｌ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ｔｉｓｓｕｅ ｓｌｉｃｅ ａｎｄ ＳＴ ｄａｔａ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

注：图中 ｘ，ｙ 均代表 Ｓｐｏｔ 在组织切片中的空间位置坐标；（ａ） 组织切片染色及区域标注［９］ ； （ｂ） 解卷积饼状散点图．（扫本文首页二维码见彩图）．

　 　 正确地识别癌变区至关重要，同时为了更直观

地比较解卷积结果与实际切片染色情况，本文将其

关联得分投影到 ＳＴ 数据组织切片的空间位置，得到

如图 ７ 所示的 ２０ 种细胞类型中与癌变及区域识别

相关的 ２ 种细胞类型的预测结果。 与人类胰腺导管

腺癌 ＳＴ 数据解卷积饼状散点图 ６（ｂ）类似，图 ７ 再

次验证了算法解卷积结果的准确性。 显然，ＳＴＤＮ 模

型为组织切片右上角区域赋予了更高的癌变细胞

（Ｃａｎｃｅｒ＿ｃｌｏｎｅ＿Ａ， Ｃａｎｃｅｒ＿ｃｌｏｎｅ＿Ｂ）关联得分，意味

着这片区域更可能是癌变区域，这与图 ６（ａ）人类胰

腺导管腺癌切片 Ｈ＆Ｅ 染色图像及癌变区域标注高

度一致。

图 ７　 人类胰腺导管腺癌 ＳＴ 数据部分细胞类型关联得分图

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｈｕｍａｎ ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｄｕｃｔａｌ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ＳＴ ｄａｔａ

注：图中 ｘ，ｙ 均代表 Ｓｐｏｔ 在组织切片中的空间位置坐标；（ａ） 癌症克隆细胞 Ａ 关联得分；（ｂ） 癌症克隆细胞 Ｂ 关联得分．（扫本文首页二维码见

彩图）．

３　 结　 论

　 　 本文充分利用了单细胞转录组数据和空间转录

组数据特征的优势，将单细胞转录组数据作为参考

信息，引入了卷积神经网络和领域自适应理论，提出

了针对空间转录组数据的细胞类型解卷积算法。 然

后，利用 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据及模拟的配套 ＳＴ 数据将本

算法与其他经典的解卷积算法比较，并利用小鼠大

脑海马体数据和人类胰腺导管癌数据进行了实证分

析，结果表明，本算法在模拟数据和真实数据上均具

有较好的性能。
本文基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络和领域自适应理论构建

了 ＳＴＤＮ 解卷积算法。 鉴于不对称转换更灵活，通常

能在域自适应任务中产生更好的性能；同时考虑基因

测序数据稀疏、高维的特点，ＳＴＤＮ 使用非对称转换

ＣＯＲＡＬ 度量 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和 ＳＴ 数据的分布差异，
将带有细胞类型标签的 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据作为参考，同
时最小化细胞类型分类错误、ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据和 ＳＴ 数

据的潜在差异，推测 ＳＴ 数据中每个捕获位点的细胞
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类型组成及比例，达到 ＳＴ 数据解卷积的目的。
然而，ＳＴＤＮ 具有局限性，也是目前基于 ｓｃＲＮＡ⁃

ｓｅｑ 参考数据集的解卷积算法存在的共性问题：ＳＴ
数据的解卷积过于依赖 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据。 首先，ＳＴ
数据解卷积无法得出 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据中没有的细胞

类型。 其次，ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据中不准确的细胞类型注

释会极大程度影响 ＳＴ 解卷积的效果。 这是我们未

来研究需要解决的问题。 另外，理论上，ＳＴＤＮ 也可

将 ＳＴ 数据的空间位置信息迁移到 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据

的单个细胞上，从而对单细胞数据进行空间重建。
无论是 ＳＴ 数据解卷积，还是 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据空间重

建，均是二者信息互相迁移的过程。 因此，我们将改

进算法，同时达到 ＳＴ 数据解卷积和 ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ 数据

空间重建的目的。
致谢： 陈子睿、杨博然和何田韵对这项工作的贡献

相等。
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９４第 １ 期 陈子睿，等：基于迁移学习的空间转录组数据解卷积算法


