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摘　要：空间转录组技术是一种通过测序或成像技术，在组织中进行基因空间表达检测的技术手段。该技

术结合图像和建模分析算法，可以获得基因表达和各种细胞类型在组织中的空间分布模式。本文总结了空

间转录组的实验检测原理和数据分析方法。在实验方法上，将目前的空间转录组技术分为三种类别，并详

细描述每种类别实验技术的原理和特征；在数据分析上，按照数据前处理、基础生物学信息挖掘、细胞注

释和组织微环境特征分析的顺序，描述其算法的原理和应用方向 ；最后，总结了空间转录组技术的局限性

和未来发展方向，希望能为基础医学和分子生物学的科研工作者提供帮助。
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Research progress and prospects of spatial transcriptomic technology
FENG Xue-Chao#, SHAO Yu-Tong#, CAO Qun-Fa, LI Jia-Hao, ZHANG Ya-Nan, 

LI Wen-Yan, HAN Jun-Song, ZHANG Xiao-Na, JIANG Min*
 (Shanghai Biochip Co., Ltd., National Engineering Center for Biochip at Shanghai, Shanghai 201203, China)

Abstract: Spatial transcriptomics provides spatially gene expression profiles in tissues via sequencing or imaging. 
Combined with algorithms for image analysis and modeling, spatial transcriptomics can offer the locations of genes 
and cell types in tissues. Here, we summarize the technical principles and data exploring methods of spatial 
transcriptomics. We divide the experiment technologies into three categories and describe their characteristics in 
detail and introduce the principle and application of various data exploring methods for pre-processing, basic 
bioinformation analysis, cell annotation and interpreting specific tissue microenvironment. Finally, we highlight the 
limitations and future development of spatial transcriptomics, hoping to provide assistance to researchers in basic 
medicine and molecular biology fields.
Key words: spatial transcriptome; in situ technology; gene expression; data mining

自从 2009 年 Tang 等 [1] 首次实现单个小鼠卵

裂球细胞全转录组 (mRNA) 的测序工作，单细胞转

录组测序技术 (single cell transcriptomic sequencing, 
scRNA-seq) 开始迅猛发展，分子生物学研究迈入了

全新的细胞尺度分辨时代。随着 scRNA-seq 的发展，

研究人员可以更深入地了解单个细胞的基因表达模

式，揭示细胞类型和功能的多样性。然而，scRNA-
seq 并不能提供空间信息。因此，从组织原位探究

细胞类型的空间分布及相互作用的研究就受到了限

制。为了解决这一问题，空间转录组检测技术应运

而生。该技术可以在空间水平同时检测成千上万个

基因的表达信息，并在保持细胞形态和位置信息的

同时，揭示不同细胞类型的分布和通讯关系。空间

转录组检测技术为我们深入了解组织内细胞的空间

分布和生物学过程提供了新的视角，成为当前生命

科学领域的热点技术之一。空间转录组检测技术也

是众望所归，被 Nature Methods 杂志评为 2020 年

的年度技术
[2]。本文将对空间转录组检测技术的原
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理及数据分析方法进行阐述，并讨论现阶段存在的

问题和未来发展方向。

1　空间转录组检测技术研究进展

与传统转录组学技术相比，空间转录组的难点

在于如何在检测基因表达的同时保留基因的空间位

置信息。为解决这一问题，目前主要有三种策略：(1)
利用原位杂交技术直接检测目的基因的表达，通过

荧光成像或测序来确认不同基因的表达水平及分

布；(2) 通过在测序文库中添加特殊 barcode 条码序

列信息来标记基因表达的空间位置；(3) 利用显微

切割或圈选感兴趣区域 (region of interest, ROI) 的方

式，通过 bulk RNA 测序方法分别获得组织上不同

区域的整体基因表达信息。基于这三种策略的代表

性技术流程图见图 1，接下来，本文将介绍采用这

些策略的空间转录组检测技术。

1.1　基于原位杂交的空间转录组检测技术

1.1.1　原位杂交

原位杂交技术 (in situ hybridization, ISH) 由来

已久。早在 20 世纪 60 年代，Gall 和 Pardue[3] 就利

用氚标记的核糖体 RNA 与非洲爪蟾 (Xenopus laevis)
卵母细胞中扩增的核糖体基因杂交，通过放射自显

影技术检测杂交体以确认核糖体 RNA 的扩增。然

而，该技术用到的放射性同位素危险性强。因此，

荧光原位杂交技术 (fluorescence in situ hybridization, 
FISH) 应运而生，该技术利用荧光基团代替放射性

同位素，检测基因的原位表达
[4]。

1998 年，单分子免疫荧光技术 (single molecular 
fluorescent in situ hybridization, smFISH) 横空出世。

得益于探针技术的发展和数字成像显微镜的高分辨

率特点，smFISH 可检测单个 RNA 分子，从而更精

准地定位和定量检测 RNA 的表达水平 [5]。然而，

由于荧光染料的光谱重叠，smFISH 的多路复用能

力有限，在创建转录组图谱时，妨碍了有效的转录

组水平的空间研究。为了编码尽可能多的转录本，

使用重复的 3~4 个彩色成像循环平台实现了顺序条

形码方案，并用超分辨率显微镜 (super-resolution 
microscopy, SRM) 记录颜色的空间位置顺序

[6]。但

这个方法在没有 SRM 的情况下需要在一条转录本

上杂交更多的探针以增强荧光信号，这对转录本的

长度有严格的要求。

2014 年，Lubeck 等 [7] 开发了连续 FISH 技术

(sequential fluorescence in situ hybridization, seqFISH)，
将多轮杂交技术和颜色组合条形码技术相结合。每

轮杂交时，任一转录本只会被一种颜色的探针杂交，

这样就避免了对显微镜和转录本长度的高要求。杂

交轮数越多，鉴定一个基因的颜色条形码就越长，

能够鉴定的基因数就越多。

为了解决单分子荧光原位杂交的多重检测能力

问题，Chen等 [8]开发了多重纠错FISH技术(multiplexed 
error-robust fluorescence in situ hybridization, MERFISH)，
用二进制条码 (位数代表杂交总轮数，1代表有荧光，

0 代表无荧光 ) 来定义靶标基因种类，从而提高条

形码的组合空间。

在增强检出信号的强度方面，主流的策略有分

支链 DNA 信号放大技术 (branched DNA, bDNA)、
滚环扩增 (rolling circle amplification, RCA) 和杂交

链式反应 (hybridization chain reaction, HCR)。这些

方法都以非共价形式将大量荧光基团连接到探针上

以放大信号，提高信噪比。

bDNA 技术通过多级信号放大机制，首先利用

桥式探针与转录本特异性结合，然后将主放大器序

列结合在桥式探针上，并将带有多个荧光基因的次

放大器序列结合在主放大器序列上，形成一个多分

支簇，这些分支可以结合大量的信号探针，增强荧

光信号强度
[9-11]。多级放大可能增加非特异性背景

信号，因此 RNAscope 对 bDNA 技术进行调整，用

两个 Z 型桥式探针杂交在转录本上，只有两个探针

都成功杂交上才能让主放大器成功连接。这种改良

可以降低非特异性杂交的背景噪声，适合 RNA 降

解的样品，如石蜡包埋组织 (FFPE)[12]。

RCA 技术与挂锁探针技术的联合使用能够显

著提高检测的灵敏度和特异性，尤其适用于检测低

丰度的核酸分子和在复杂生物样本中实现高分辨率

的空间检测。挂锁探针的两端必须与目标转录本杂

交且没有错配，才能在连接酶的作用下成环。接下

来，通过滚环复制 (rolling circle replication, RCR)
可以将单一的圆形 DNA 模板持续扩展生成长链

DNA 产物，即可获得大量的探针拷贝数，从而在

原位放大信号
[13]。但滚环产物的长度可能导致实验

结果的复杂性，需要优化检测探针和标记方案以获

得最佳的信号检测效果。

HCR 技术使用 2 种带荧光标记的发夹型探针

进行循环杂交，2 种探针都具有长茎和短茎，当目

标分子存在时，探针会发生自组装形成带有大量荧

光标记的长双链 DNA 聚合物，放大信号 [14]。此过

程不需要酶参与，因此反应条件较为温和。相比于

RCA，HCR 的放大倍数通常较低，不适合于需要
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(A)基于原位杂交、原位测序的空间转录组检测技术。(B)基于空间barcode条码的空间转录组测序技术。(C)基于特定区域的

空间转录组检测技术。

图1  空间转录组检测代表性技术原理图

极高灵敏度的检测。

以上是 ISH 技术的诞生及其衍生方法的发展过

程。这些技术利用荧光信号靶向不同的转录本，通

过结合现代探针设计和荧光标记技术，大大提高了
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基因和 RNA 的检测灵敏度和特异性。特别是信号

增强策略的应用，进一步提高了检测的信号强度和

精确度。尽管各有优缺点，这些技术为研究基因表

达的空间分布及其动态变化提供了宝贵的工具。

1.1.2　原位测序

除了利用荧光来表征转录本外，原位测序技术

通过将 RNA 原位转录为 cDNA，再进行测序，提

供 RNA 的空间分布信息。该技术结合了成像和测

序技术的优点，以在组织中实现 RNA 的高通量、

高精度检测。该方法先在原位将目标转录本逆转录

为环化 cDNA 或与挂锁探针杂交，再通过滚环扩增

大量复制以进行后续测序。

测序时，可通过直接检测 cDNA 序列以鉴定基

因，如荧光原位测序 (fluorescent in situ sequencing, 
FISSEQ) 等 [15-16]，或者检测挂锁探针上为不同基因

设计的特异性 barcode 序列，间接鉴定基因如 ISS (in 
situ sequencing) 等 [17]。这种方法摆脱了荧光的颜色

数量限制，与非多轮 ISH 技术相比，提高了检测的

基因数量。但是，受限于测序技术读长较短、检测

时间较长、核酸扩增产物紧密堆积、转录物检测效

率较低，仅能检测到约 0.2%~1% 的转录物
[18]。

为了改善这些问题，研究者们进行了优化。

Alon 等 [19] 将膨胀显微成像技术与 FISSEQ 技术相

结合，开发了 ExSeq (expansion sequencing) 技术，该

技术通过将转录本合并到聚电解质凝胶中并使其扩

展，避免了核酸扩增产物的堆积，提高了高丰度基

因的检测率，其检测效率和 rRNA 的 reads 比例与

bulk RNA 测序相近，提供了准确的 RNA 表达水平

数据。

Wang等 [20]开发出了STARmap (spatially-resolved 
transcript amplicon readout mapping) 技术，利用分子内

连接特异性扩增核酸 (specific amplification of nucleic 
acids via intramolecular ligation, SNAIL) 的挂锁探针

设计，提高了检测的特异性和准确性，并通过扩增

物交联成水凝胶，减少了背景噪音和自发荧光的干

扰。该技术绕过了逆转录步骤，解决了逆转录和测

序错误导致检测效率和准确性低的问题。通过将扩

增物交联成水凝胶并清除组织中的蛋白质和脂类，

减少了背景自发荧光的干扰。但该技术需要精确设

计特异性 barcode 和探针序列，这增加了实验的复

杂性和成本。

随着原位测序技术的不断发展和改进，新技术

如 ExSeq 和 STARmap 已经展示了应对检测效率低、

测序错误等挑战的突破性进展，进一步提高了基因

检测的精度和信噪比。在未来，随着测序技术的进

一步优化，有望在读长和检测时间上得到改善，从

而提高转录物检测效率，为疾病研究和精准医疗提

供更强大的工具。

1.2　基于空间barcode条码的空间转录组测序技术

在空间转录组研究中，一些技术在高通量测序

文库序列中增添空间 barcode 条码，通过读取该序

列信息来确认基因转录本在组织切片上的空间表达

位置。与原位杂交策略在空间原位进行荧光检测或

测序相比，空间 barcode 条码策略可检测的基因通

量更高。但是，与原位杂交及成像策略相比，其空

间检测分辨率更低。目前，使用 barcode 条码的空

间转录组检测技术主要有ST (spatial transcriptomics)、
Visium (10X Visium)、Slide-seq、HDST (high-
definition spatial  transcriptomics)、DBiT-seq 
(deterministic barcoding in tissue for spatial omics 
sequencing)、Stereo-seq (spatial enhanced resolution 
omics-sequencing)、Pixel-seq、Slide-tag 等。

在 Ståhl 等 [21] 开发的 ST 技术中，组织切片平

铺在芯片上并被透化，使得组织切片中的转录本进

入 spots 内并被检测探针捕获，用于建库和测序分

析。每张组织切片的最大检测面积为 6.2 × 6.6 
mm2，在这个面积内均匀分布了 1 007 个圆形 spots
捕获区域，每个 spot 内锚定了大量的检测探针，每

条探针都包含记录空间位置的 barcode 条码、定量

UMI 条码和捕获转录本 3′ 末端的 ployT 序列。

在 10X Genomics 公司优化的 Visium 技术中，

每张切片的检测面积扩大至 6.5 × 6.5 mm2，甚至

11 × 11 mm2，spot 直径缩小为 55 µm，spots 之间的

圆心间距缩小至 100 µm。检测区域的扩大，搭配

spot 直径和间隔的缩小，不仅增加了 spots 的总覆

盖面积，也显著提高了检测分辨率。然而，55 µm
超过了一般细胞的直径大小，导致一个 spot 中可能

捕获到几个到几十个细胞的转录本信息，分辨率低。

为此，Rodriques 等 [22] 开发出 Slide-seq 技术，

该技术使用了与 Drop-seq 技术 [23] 中类似的 beads，
beads 上带有独特的空间 barcode 条码标签和捕获转

录本的探针。这些 beads 被随机分配到玻片表面，

然后对 barcode 条码原位测序以确认每个 bead 的空

间位置。接下来与 Visium 技术类似，将组织切片

平铺在 beads 阵列的表面并进行透化，使得组织切

片中的转录本被 beads 上的探针捕获，用于建库和

测序。由于 beads 的直径为 10 µm，比 Visium 具有

更高的分辨率。
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Slide-tags 建立在 Slide-seq 方法的基础上，改

进了 Slide-seq 无法获得单细胞分辨率的问题 [24]。

该技术使用带有多个相同 DNA 条形码的特殊珠子

(beads) 阵列，以标记每个 bead 在阵列中的位置。

当组织切片被转移到这些 beads 上时，条形码渗入

细胞核。通过检测每个细胞核中的不同条形码含量，

可以精确定位细胞核的位置。此方法实现了单个细

胞核的定位和 RNA 表达，即使在固定后的组织中

也能有效应用，从而重建组织中的细胞模式。

Vickovic 等 [25] 开发了 HDST (high-definition spatial 
transcriptomics) 技术，其原理与 Slide-seq 类似，但

是用多轮 FISH 代替原位测序以确定 barcode 序列

及 beads 的空间位置，beads 的直径缩小到 2 µm，

达到了亚细胞水平的分辨率。但 Slide-seq 和 HDST
技术定位 barcode 的效率低且操作过程复杂。

针对这一点，Liu等 [26]开发出DBiT-seq (deterministic 
barcoding in tissue for spatial omics sequencing) 技术，

分辨率可达 10 µm。该技术与上述 barcode 条码技

术最大的不同之处是取消了从组织切片中释放转录

本的透化操作，取而代之的是将 barcode 条码探针

通过微流控技术导入到组织切片中与转录本结合。

此外，与 ST 和 Visium 技术相比，DBiT-seq 的单位

面积检测到的基因和 UMI 数量提高 2 倍左右。

Chen 等
[27] 开发出 Stereo-seq (spatial enhanced 

resolution omics-sequencing) 技术，将 spot 的直径缩

小到 220 nm，进一步提高了使用 barcode 条码的空

间转录组技术的检测分辨率。

Pixel-seq 通过高密度 DNA 条形码簇实现转录

本的原位捕获 [28]。先前的同类技术如 Stereo-seq，
以及更早期的 Slide-seq 和 HDST，大多需要随机散

布 DNA 点阵。而 DNA 芯片活字印刷技术 (polony 
gel) 将带有不同空间条形码信息的 DNA 簇和相应

的引物共价交联在聚丙烯酰胺薄膜表面，这些

DNA 簇的大小可以控制在约 1 μm。通过限制转录

模板在芯片表面的扩散，polony gel 芯片有效提高

了空间分辨率。当前，通过引入 barcode 来实现基

因转录本在组织切片中的空间定位的检测技术均

通过不同的方法提高检测的分辨率和效率，但捕

获效率及分辨率仍不及基于序列原位杂交和原位

测序的空间组学方法。未来的发展方向包括进一

步提高分辨率和检测效率，尝试将 barcode 与基于

原位杂交和原位测序等的高分辨率空间组方法联

合使用，还原更高分辨率的组织单细胞空间分子

图谱。

1.3　基于特定区域捕获的空间转录组检测技术

与原位杂交和 barcode 条码技术相比，利用物

理切割等技术将 ROI 从整体分离后再进行转录组检

测的方法要简便得多，能直接靶向关键亚结构区域，

获得的转录组数据也更贴合研究目的。但是，针对

ROI 进行 bulk RNA 测序会丢失基因在 ROI 中确切

的表达位置，使得该策略的检测分辨率取决于 ROI
的大小。这种策略的经典技术方案是将激光捕获显

微切割技术 (laser capture microdissection, LCM) 和
RNA 建库测序联合使用。LCM 可在保证捕获区域

和周围组织区域完整的情况下，从组织切片中获得

ROI 组织，是迄今为止最常用的显微解剖方法
[29]。

LCM 的激光主要使用红外光 (infrared ray, IR) 和紫

外光 (ultraviolet radiation, UV)。在早期，LCM 主要

使用 IR 将 ROI 区域短暂加热至 90 °C，使得一种特

殊材质的薄膜熔化并与 ROI 融合，从而实现捕获

ROI 的目的。然而，高温不仅会对组织造成一定程

度的破坏，还会影响 RNA 的完整性
[30]。因此，UV

光源逐渐进入研究者的视野。与 IR 相比，UV 照射

ROI 的边缘即可与周边组织分割开，ROI 区域加热

程度较低，配合激光压力弹射器或重力将 ROI 区域

组织转移到收集器中，避免物理接触，从而防止交

叉污染。由于切片组织中的 RNA 含量低，因此需

要适合微量 RNA 的扩增建库方法，比如 CEL-seq 
(cell expression by linear amplification and sequencing)、
Smart-seq (switching mechanism at 5′ end of the RNA 
transcript)[31-33] 等。

另一种基于物理切割的技术是 Tomo (tomography- 
array/seq)，可以获得三维空间转录组表达图谱。该

方法分别对三个相同组织块从三个方向进行连续切

片，然后利用表达谱芯片或测序技术单独检测每张

切片的转录组并整合成一个整体。这种基于切片数

据重建组织 3D 表达谱策略的方法已在小鼠脑、果

蝇胚胎、斑马鱼胚胎等组织中得到应用
[34-36]。

除了物理切割外，也有一些无须切割组织，而

是利用光学或分子标记从 ROI 区域直接捕获转录本

或细胞的方法。转录组体内分析 (transcriptome in 
vivo analysis, TIVA) 是基于这种策略的第一种方法，

其原理是通过细胞穿透肽将 polyU 序列探针导入活

细胞中，此时的 ployU 与两段 polyA 序列互补结合，

而两段 polyA 之间及其与 polyU 序列间都与光激活

生物素结合。被 405 nm 的激光激活后，ROI 内细

胞中的 polyU 探针暴露出来并与带有 polyA 的转录

本结合，完成捕获
[37]。该技术的最大优势是可对活



冯学超，等：空间转录组检测技术研究进展及展望第12期 1577

体组织进行实验，但其通量极低，一次只能分析十

几个细胞。

另一种应用光学的技术是 NanoString 公司推出

的 GeoMx digital spatial profiling (DSP) 技术。该方

法可在一张切片上完成荧光染色成像、ROI 选择和

高通量转录组分析
[38]。DSP 技术使用特殊设计的探

针，其包含与目标基因转录本特异性结合的序列及

为该基因设计的独一无二的 barcode 核酸条码，二

者通过 UV 可切割接头 (photcleavable linker, PC) 连
接。实验时，将荧光抗体与探针一起杂交到组织切

片中，然后通过荧光成像技术选择 ROI 区域，用

UV 照射 ROI 区域，使得 UV 可切割接头从而释放

barcode 条码，然后收集这些游离的 barcode 核酸用

于建库测序，通过分析 barcode 条码即可获得基因

的表达信息。DSP 技术能检测的基因数量取决于选

择的检测 panel。目前，DSP 技术成熟的转录组检

测 panel 有肿瘤基因图谱和全转录组图谱，前者包

含 1 800 个左右的肿瘤基因，后者几乎囊括了人、

小鼠所有的蛋白质编码基因，已在神经、肿瘤和传

染性疾病等研究中得到广泛应用
[39-41]。

这些技术在检测精度和效率上不断进步，但仍

存在如检测通量低、实验复杂度高和成本昂贵等挑

战。未来的研究应致力于提高检测效率、降低成本，

同时进一步优化数据整合和分析方法，为基础研究、

药物开发和临床应用提供更强有力的工具。

1.4　空间转录组技术新时代

使用上述三种策略的空间转录组检测技术普遍

存在以下问题中的一种或几种：(1) 实验操作繁琐；

(2) 能够检测到的基因靶标数量少；(3) 检测分辨率

低，无法达到单个细胞的分辨率，或者无法进行全

目标区域检测。然而，随着空间转录组研究的不断

深入，科研工作者们需要能够在组织中进行“空间

高通量单细胞转录组检测”的技术。10X Genomics
和 Nanostring 为此开发了新的单细胞分辨率空间转

录组检测技术：Xenium 和 CosMx spatial molecular 
imager (SMI)。

Xenium 是一种原位测序技术，其利用滚环扩

增来增强组织切片内靶 RNA 的信号，并能保持组

织完整性。为了扩大检测 RNA 靶标数量，该技术

选择了多轮杂交策略。此外，图像 AI 分析软件会

根据细胞核染色图像对扫描区域进行细胞分割，从

而获得空间“单细胞”转录组信息
[42]。

SMI 技术是一种多轮 ISH 技术，同样使用图像

AI分析软件进行细胞分割。其探针设计基于MERFISH

设计方法，可实现较低 RNA 检出错误率。此外，

该技术使用了 DSP 技术中的 PC 接头结构，提高了

检测结果的信噪比 [43]。虽然这两种原位检测技术都

能获得空间“单细胞”转录组信息，但是 Xenium
技术允许在检测 panel 中添加超过 100 个自定义

RNA 靶标，而 SMI 技术的检测靶标总数多于

Xenium，可达到 1 000个RNA靶标。在 2024年上旬，

靶标数量增加到 6 000 个，相信未来能实现全转录

组 (whole transcriptome atlas, WTA) 检测 ( 预计 2025
年实现 )。此外，SMI 因为在荧光图像中用膜蛋白

marker 标记了细胞膜结构，因此比 Xenium 技术具

有更高的细胞识别准确性。

上述基于三种策略的部分空间转录组检测技术

方法的汇总见表 1。未来，随着空间转录组技术的

不断发展和创新，我们可以期待更高精度和更大通

量的检测方法出现。

1.5　空间多组学技术

系统生物学是一个复杂的过程，通过单一组学

来解释生物学问题是片面的。空间多组学技术通过

将单细胞组学、代谢组学、蛋白质组学、表观遗传

学等与空间转录组学相结合，可实现一次性获取细

胞的空间位置以及同一细胞内的多个组学信息。先

进的空间多组学技术不仅能够帮助识别新的细胞亚

型，还能够在特定的空间分辨率下观察细胞内和细

胞间的分子相互作用。这些技术能够从染色质结构

到细胞表型，从 DNA 到代谢物的多个层次获取数

据，通过多组学方法综合基因组、表观组、蛋白质

组和代谢组的信息，为我们提供了更全面的视角以

理解生物系统中的机制关系。

通过将空间转录组与 scRNA-seq 数据联系起

来，可以识别新的细胞类型，并且可以从细胞类型

共定位模式中推断细胞间相互作用，用于研究癌症

组织的微环境以及剖析肿瘤异质性等，其持续发展

将重塑癌症研究前景，并为癌症的精确预后和治疗

开辟新的可能性。此外，由中国生物医药与健康研

究院研发的 MISAR-seq (microfluidic indexing-based 
spatial assay for ATAC and RNA-sequencing) 空间多

组学技术
[44]，通过微流控芯片依赖的靶向 barcode

递送系统，在保留细胞空间位置信息的前提下同时

实现了细胞内 ATAC 和 RNA 两种组学信息的捕获，

能够在构建时空多组学图谱的同时揭示启动子及增

强子形成的顺式调控元件的调控机制。将空间转录

组学和 TCR 测序相结合
[45]，对于追踪和解剖转移

癌组织中的 T 细胞浸润及其相互作用至关重要。
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空间多组学被 Nature Methods 杂志评选为 2023
年度最值得期待的技术之一 [46]。通过联合多维度的

数据，空间多组学能够揭示细胞功能所需的关键分

子作用，揭示疾病的分子机制和细胞特异性变化。

空间多组学为理解复杂疾病的病理机制和开发新型

治疗策略提供宝贵的参考资料，为精准医疗方案的

开发提供支持，从而促进个性化治疗的实施和健康

管理的可持续发展。

2　空间转录组数据分析策略

空间转录组数据分析的目标是整合基因表达及

其空间位置的信息，以便从数据中挖掘有价值的生

物信息。数据分析的流程可分为原始数据前处理、

基础生物学信息挖掘、细胞注释、组织微环境特征

分析 ( 图 2)。
目前有一些共享的空间转录组数据库可以提供

给研究人员使用，如 STOmicsDB (Spatial Tran Omics 
DataBase) 数 据 库、SPASCER 数 据 库、SpatialDB 
(Spatial DataBase) 数据库等，涵盖了多达 17 个物种

的上百个数据集。

2.1　原始数据前处理

不同空间转录组技术获得的原始检测数据，需

要根据数据类型选择合适的分析工具进行前处理，

以便于进一步的下游分析。对于包含荧光成像图片

数据的 smFISH 和原位测序技术，需要检出转录本

在切片中的表达位点、转录本的种类，以及对图像

进行分割以获得细胞分布结果，从而获得细胞 - 基
因表达矩阵用于后续分析。在这个前处理过程中可

供选择的方法有 Starfish[47]、SMART-Q (Single-Molecule 
Automatic RNA Transcription Quantification)[48]、

dotdotdot[49] 等。通过如阈值处理、基于翻译的图

像配准、高帽滤波、高斯拉普拉斯算子、分水岭算

法等经典图像处理方法实现图像配准、spots 及
barcode 检出、细胞分割等目的。Xenium 和 CosMx 
SMI 有专门的数据前处理软件 Xenium Ranger 和
AtoMxTM SIP (Spatial Informatics Platform)。对于使

用 NGS 技术获得的数据，可以参考传统的高通量

测序数据前处理流程。ST 技术常用的前处理工具

表1  空间转录组检测技术列表

方法名称 发表年份 空间信息获得方式 分辨率 等级 参考文献

smFISH	 1998 原位杂交 单分子 亚细胞 [5]
SRM	 2012	 原位杂交 单分子 亚细胞 [6]
RNAscope	 2012	 原位杂交 单分子 亚细胞 [12]
bDNA-smFISH	 2013 原位杂交 单分子 亚细胞 [11]
seqFISH	 2014 原位杂交 单分子 亚细胞 [7]
MERFISH	 2015 原位杂交 单分子 亚细胞 [8]
CosMx SMI	 2022	 原位杂交 单分子 亚细胞 [43]
ISS	 2013 原位测序 单分子 亚细胞 [17]
FISSEQ	 2014 原位测序 单分子 亚细胞 [15]
STARmap	 2018 原位测序 单分子 亚细胞 [20]
ExSeq	 2021 原位测序 单分子 亚细胞 [19]
Xenium	 2023 原位测序 单分子 亚细胞 [42]
ST	 2016	 空间barcode条码 100微米 多细胞 [21]
Slide-seq	 2019 空间barcode条码 10微米 单细胞 [23]
Slide-tags	 2023 空间barcode条码 单核 单细胞 [24]
HDST	 2019 空间barcode条码 2微米 亚细胞 [25]
Visium	 2020 空间barcode条码 55微米 多细胞 [21]
DBiT-seq	 2020 空间barcode条码 10微米 单细胞 [26]
Stereo-seq	 2022 空间barcode条码 220纳米 亚细胞 [27]
Pixel-seq	 2022 空间barcode条码 1微米 亚细胞 [28]
LCM-seq	 2016 选择特定区域 ROI	 根据ROI大小可变 [29]
Tomo-array	 2012 选择特定区域 根据切片厚度可变 组织器官3D结构 [35]
Tomo-seq	 2013 选择特定区域 根据切片厚度可变 组织器官3D结构 [36]
TIVA	 2014 选择特定区域 ROI	 根据ROI大小可变 [37]
GeoMx DSP	 2020 选择特定区域 ROI	 根据ROI大小可变 [38]
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ST Pipeline[50] 和 10X Visium 数据专用分析工具 Space 
Ranger，都使用 STAR (spliced transcripts alignment 
to a reference)[51] 进行序列的拼接与比对工作。

与传统高通量测序数据前处理不同的是，空间

转录组测序结果中还包含了图像数据，在前处理过

程中需要图像与检测区域的配准步骤。而针对

LCM、DSP 等技术获得的测序数据，前处理步骤与

bulk RNA测序类似，且不需要进行额外的图像配准。

2.2　基础生物学信息挖掘

在数据前处理后，为了从基因表达数据中挖掘

具有生物学意义的信息，需要进行一系列分析，包

括质量控制 (quality control, QC)、数据标准化、筛

选高可变基因、降维和聚类、差异表达分析以及个

性化分析等。在 QC 步骤，可以对分割出的“细胞”

或 spots 中的 reads 数、基因数等信息进行统计和可

视化，从而把握数据的整体分布特征。在基因表达

数据标准化后，针对数据集的大小筛选高可变基因

和降维，这是因为空间转录组结果中可能包含大量

细胞或 spots 的数据，每个“细胞”或 spot 中又包

含了大量基因的表达信息，会占用大量的时间和分

析资源。接下来，对细胞或 spots 进行聚类分析，

从而将“细胞”或 spots 分配到不同的 cluster 中，

便于探究异质性和差异表达分析。在聚类算法的选

择上，除了传统的 Louvain[52]、K-means[53] 等基于

基因表达数据进行无监督聚类外，还有针对空间

转录组数据特点开发的聚类算法，如 SpatialPCA 
(spatial probabilistic principal component analysis)[54]、

SC-MEB (spatial clustering using the hidden Markov 
random field based on Empirical Bayes)[55]等。聚类后，

便可参考传统转录组差异分析策略计算每个 cluster

的特异高表达基因和富集功能，确认每个 cluster 的特

异性功能 marker。目前，有很多算法整合了这些基础

分析步骤，使得分析流程一体化，比如 SeuratV3[56]、

Squidpy (spatial quantification of molecular data in 
Python)[57] 和 Giotto[58] 等等。针对基于空间 barcode
序列的空间转录组技术产生的数据集，比如 ST、
Visium、Stereo-seq和 Slide-seq等，可以使用 STAligner[59]。

STAligner 是一种神经网络模型，通过生成批量校

正的点嵌入来集成和对齐 ST 数据集，从而实现空

间感知数据集成，同时进行空间域识别以及下游比

较分析。该方法采用图注意力自动编码器学习具有

基因表达和空间位置信息的点嵌入，并构建跨切片

的点三元组来指导嵌入对齐过程。该方法也可用于

校正批次差异以及 3D 组织结构重建的高级分析。

在空间转录组学研究中，识别空间可变基因有

助于理解疾病的时空特征和组织结构，其中常用到

的算法有 trendsceek[60]、SpatialDE[61] 和 STAMarker[62] 等。

2.3　细胞注释

细胞在空间组织上的分布特征是空间转录组研

究的重要方向。因此，在分析空间转录组数据时需

要进行细胞类型的注释。对于 smFISH 和原位测序

技术，在原始数据前处理时已经利用图像分析算法

进行细胞分割，可直接根据每个分割出的“细胞”

中的基因表达模式，参考单细胞转录组细胞注释

策略
[63]，基于先验知识或使用自动注释算法如

Insitutype进行细胞注释。该注释算法基于似然模型，

权衡每个表达值，提取每个细胞表达谱中的所有可

用信息用于注释工作
[64]。而对于以 spot、ROI 为单

位进行 bulk 测序的技术，由于单个区域内的细胞数

可能有几个到几百甚至几千个，包含的细胞类型复

图2  空间转录组数据分析流程图
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杂多样，需要新的算法策略进行细胞注释分析。这

些算法的主流思路是把单细胞转录组与空间转录组

的数据进行联合，将带有细胞注释信息的单细胞转

录组基因表达谱作为参考，通过解卷积、映射等策

略在空间转录组结果中注释细胞类型。解卷积的思

路是基于基因表达模式将 spots/ROI 中的多种细胞

类型进行拆分，通过输入单细胞转录组和空间转录

组的基因表达信息，利用不同的算法模型进行分析，

输出每个 spot/ROI 中各细胞类型的比例和丰度。研

究人员用 50 个真实和模拟的数据集测试 18 种解卷

积算法的准确性、稳健性和可用性，发现 CARD 
(conditional autoregressive-based deconvolution)[65]、

Cell2location[66] 和 Tangram[67] 的性能表现更好 [68]。

与解卷积不同，映射的思路是将单细胞转录组

和空间转录组，或空间转录组与病理图像的结果整

合到同一维度下进行建模分析，并基于基因表达数

据、病理图像的染色特征和空间转录组数据的坐标

信息，预测细胞 / 基因表达的空间分布模式。ST-
Net 是一种深度学习算法

[69]，它结合了空间转录组

数据和组织学图像来捕获高分辨率基因表达异质

性。从空间转录组 spots 对应位置的组织染色切片

中提取出 224 × 224 像素的斑块区域后，使用卷积

神经网路 DenseNet 模型进行训练和预测，从而预

测平均表达较高的一定数量的基因在组织图像上的

表达情况。Wei 等 [70] 开发了 CellTrek 算法，通过

共嵌入方法将单细胞转录组和空间转录组数据整合

进一个共享的特征空间，并使用空间转录组数据训

练多元随机森林模型，结合共享降维特征预测空间

坐标。利用训练出的模型计算一个随机森林距离矩

阵，并基于该矩阵预测单细胞转录组数据中细胞的

空间坐标。Vahid 等
[71] 开发出 CytoSPACE (cellular 

spatial positioning analysis via constrained expression 
alignment) 算法，这是将单个细胞从单细胞转录组

测序图谱映射到空间表达谱的优化方法。该方法将

单细胞 /spot 的分配描述为一个凸优化问题，并使

用 Jonker-Volgenant 最短增广路径算法解决该问

题，保证了优秀的映射效果，抗噪性强，有助于破

译不同生理和病理环境中的单细胞空间变异和群落

结构。

上述分析工具的空间聚类和细胞注释示例结果

见图 3。
2.4　组织微环境特征分析

组织微环境，包括细胞外基质 (extracellular 
matrix, ECM) 和邻近细胞，是组织形态和功能的基

础，对组织生长和发育的调控至关重要。当微环境

的稳态失衡时，组织可能会发生炎症反应，甚至病

理性改变。因此，研究微环境内细胞的轨迹变化、

细胞间通讯以及确认组织的空间异质性特征，是研

究疾病发生和发展机制的有效手段。

轨迹分析早在单细胞测序研究中就被用于解析

细胞的分化轨迹，并获得基因表达水平随细胞发育

轨迹的变化规律。在空间转录组中，由于一个 spot
或 ROI 可能是多细胞混合的结果，且具有空间位置

信息，因此需要开发适配空间转录组数据类型的轨

迹算法。Pham 等
[72] 开发出的 stLearn 整合了空间

聚类、轨迹分析和细胞通讯等分析功能。在 stLearn
中，空间轨迹分析使用的是自主研发的伪时空轨迹

分析 (pseudo-time-space, PSTS) 算法，可以根据转

录组图谱和组织内细胞的空间背景重建进化轨迹。

Kueckelhaus 等 [73] 开发出的 SPATA (SPAtial transcriptomic 
analysis) 需要使用者先在空间转录组结果中预设研

究轨迹，然后分析特定基因或基因集的表达水平沿

着轨迹的变化规律，当轨迹跨越多个微结构时，使

用该方法即可获得基因或基因集在不同组织区域的

表达变化轨迹。

空间细胞通讯分析，顾名思义，是在空间水平

研究不同细胞类型间互作关系的方法。在传统单细

胞转录组细胞互作分析的基础上，还要考虑细胞类

型在空间组织的分布情况。Cang 和 Nie[74] 开发的

SpaOTsc (spatially optimal transporting the single 
cells) 算法能在单细胞转录组和空间转录组数据间

建立映射，计算细胞间的“空间距离”，然后重建

细胞 - 细胞通讯网络和细胞间的基因 - 基因调控关

系。MISTy (multiview intercellular SpaTial modeling 
framework) 算法是用机器学习对完整的基因表达谱

和相互作用进行建模，建立一种可解释的多视图框

架，而不是分析单个 marker 基因的空间表达模式。

该方法允许灵活构建模型来分析空间数据，而且不

需要注释空间单元 ( 细胞或 spot) 的细胞类型、状

态或任何其他特征
[75]。Garcia-Alonso 等 [76] 将单细

胞测序中常用的细胞互作算法 CellPhoneDB 升级到

了 3.0 版本，将空间细胞共定位信息加入到配体受

体互作分析中。Pham 等 [72] 针对空间转录组的特殊

性，在 stLearn 中开发了 SCTP (spatially-constrained 
two-level permutation) 算法，与传统单细胞测序细

胞互作分析算法相比，考虑了基因表达在组织切片

上的距离影响。由于细胞间的配体受体互作在 200 
μm 距离内结合强度最高，SCTP 分析结果会比传统
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互作算法具有更低的假阳性率，从而提高预测准确

性。该方法有两种策略，一种结合邻域分析，找到

共表达的互作关系对显著富集的邻域，另一种是找

到组织中具有较强互作关系的细胞类型组合。使用

该方法，可筛选出组织切片中显著共表达的互作关

系对及其空间分布特征，在空间水平分析细胞通讯

网络及其对疾病发展的影响。

空间邻域聚类分析是研究异质性的空间特异性

策略，在分析细胞 /spot 功能时会考虑自身与邻近

区域的相互关系，兼顾本身基因表达模式与空间位

置分布。其原理是以某一个细胞 /spot 作为中心，

向其周围扩展一定范围，将扩展范围内涵盖的细胞

/spots 的数据进行处理以识别空间域，从而优化聚

类结果。使用这种分析策略来进行空间组学分析的

算法有 BayesSpace[77]、STAGATE[78] 等。由于这种

分析策略使用了空间分布信息，可以缓解空间聚类

结果不连续的问题，帮助研究者更好地识别组织切

片中不同的亚结构区域，并解析各空间域的功能异

质性。

上述数据分析流程用到的部分空间转录组分析

工具见表 2。

3　展望

空间转录组技术的问世改变了生物学基础研究

的思路，能够为科研工作者提供基因表达和细胞类

型的空间分布信息，拓展了组织空间异质性的研究

深度。空间技术为研究表观基因组、染色体可及性、

染色体结构、蛋白质组、基因治疗、AAV 血清型优

化和 TCR 测序带来了新的研究方法。 
目前的空间转录组无论在实验技术还是数据分

析方法上仍面临诸多挑战和局限性。在实验技术上，

原位检测的分辨率和准确性需要进一步提高，检测

靶标数需要不断增加，因为高分辨率和覆盖率对于

理解肿瘤微环境和转移等至关重要。如何检测非编

(A) Seurat分析工具的多切片空间整合聚类结果。(B) CellTrek细胞映射结果。(C) Giotto分析工具可视化结果，使用Insitutype
进行细胞注释。

图3  空间转录组分析结果图
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计

，
可

分
析

具
有

数

万
个
空
间
位
置
和
数
万
个
基
因
的
空
间
转
录
数
据
集
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/Y
M

a-
la

b/
C

A
R

D
[6

5]

C
el

l2
lo

ca
tio

n
Py

th
on

细
胞
注
释

一
个

基
于

贝
叶

斯
模

型
的

解
卷

积
算

法
，

可
以

解
析

空
间

转
录

组
数

据

中
的

细
粒

度
细

胞
类

型
。

利
用

负
二

项
式

回
归

整
合

不
同

技
术

和
批

次

的
数
据
，
稳
健
性
好
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/B
ay

ra
kt

ar
La

b/
   

 c
el

l2
lo

ca
tio

n/
[6

6]

Ta
ng

ra
m

Py
th

on
细
胞
注
释

基
于

Sc
an

py
，

利
用

深
度

学
习

将
单

细
胞

(或
单

核
)基

因
表

达
数

据
映

射
到

空
间

基
因

表
达

数
据

，
可

以
通

过
一

组
共

享
基

因
扩

展
到

全
基

因

组
范

围
，

并
进

行
解

卷
积

分
析

，
或

者
通

过
对

齐
多

模
态

数
据

以
单

细

胞
分
辨
率
解
析
染
色
质
可
及
性
的
空
间
模
式
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/b
ro

ad
in

st
itu

te
/T

an
gr

am
[6

7]

ST
-N

et
Py

th
on

细
胞
注
释

一
种

深
度

学
习

算
法

，
它

结
合

了
空

间
转

录
组

数
据

和
组

织
学

图
像

来

捕
获

高
分

辨
率

基
因

表
达

异
质

性
。

该
方

法
适

用
于

ST
、

V
is

iu
m
技

术

获
得
的
空
间
转
录
组
数
据
集
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/b
ry

an
he

/S
T-

N
et

[6
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算
法
工
具

编
程
语
言

分
析
步
骤

用
途

网
址

参
考
文
献

C
el

lT
re

k
R

细
胞
注
释

整
合

sc
R

N
A

-s
eq
和

ST
数

据
，

直
接

将
单

个
细

胞
映

射
回

组
织

切
片

中

的
空

间
坐

标
。

该
方

法
将

空
间

转
录

组
的

数
据

作
为

训
练

数
据

集
，

使

用
随
机
森
林
模
型
预
测
细
胞
的
空
间
坐
标
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/n
av

in
la

bc
od

e/
C

el
lT

re
k

[7
0]

C
yt

oS
PA

C
E

Py
th

on
细
胞
注
释

将
单

细
胞

/s
po

t 分
配

制
定

为
凸

优
化

问
题

，
并

使
用

 J
on

ke
r-V

ol
ge

na
nt

 
最

短
增

广
路

径
算

法
解

决
该

问
题

，
把

单
细

胞
转

录
组

中
单

个
细

胞
映

射
到
空
间
转
录
组
数
据
集
中
精
确
的
空
间
位
置
，
噪
声
耐
受
性
好
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/d
ig

ita
lc

yt
om

et
ry

/
   

 c
yt

os
pa

ce
[7

1]

st
le

ar
n

Py
th

on
组
织
微
环
境
特
征
分
析

一
种

将
基

因
表

达
与

空
间

位
置

和
( 或

)组
织

形
态

信
息

相
结

合
的

工

具
，

可
有

效
利

用
空

间
转

录
组

数
据

所
有

的
维

度
。

该
工

具
可

用
于

空

间
聚

类
、

构
建

时
空

轨
迹

(P
ST

S )
、

分
析

空
间

细
胞

相
互

作
用

(S
C

TP
)

等
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/B
io

m
ed

ic
al

-
   

 M
ac

hi
ne

Le
ar

ni
ng

[7
2]

SP
AT

A
R

组
织
微
环
境
特
征
分
析

该
工

具
提

供
空

间
基

因
表

达
的

全
面

表
征

、
转

录
程

序
的

区
域

适
应

和

沿
空
间
的
瞬
态
动
力
学
轨
迹
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/th
eM

IL
O

la
b/

SP
AT

A
[7

3]

Sp
aO

Ts
c

Py
th

on
组
织
微
环
境
特
征
分
析

该
工

具
使

用
空

间
转

录
组

数
据

在
单

细
胞

转
录

组
结

果
中

为
每

个
细

胞

构
建

空
间

度
量

，
从

而
生

成
细

胞
和

基
因

的
空

间
可

视
化

和
聚

类
，

并

重
建

细
胞

间
通

讯
网

络
，

推
断

特
定

信
号

传
导

的
空

间
范

围
并

量
化

细

胞
间
的
基
因

- 基
因
调
控
信
息
流
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/z
ca

ng
/S

pa
O

Ts
c

[7
4]

M
IS

Ty
R

组
织
微
环
境
特
征
分
析

一
种

灵
活

、
可

扩
展

、
可

解
释

的
机

器
学

习
框

架
，

用
于

知
识

提
取

和

空
间

数
据

分
析

，
通

过
分

析
细

胞
内

和
细

胞
间

的
关

系
，

促
进

对
基

因

标
志

物
相

互
作

用
的

深
入

理
解

。
该

框
架

构
建

了
多

个
视

图
以

捕
捉

功

能
关

系
，

例
如

通
路

活
动

和
交

互
作

用
、

细
胞

类
型

特
定

关
系

，
或

关

注
不
同
解
剖
区
域
之
间
的
关
系
。

ht
tp

s:
//s

ae
zl

ab
.g

ith
ub

.io
/m

is
ty

R
/

[7
5]

C
el

lP
ho

ne
D

B
Py

th
on

组
织
微
环
境
特
征
分
析

一
个

公
开

的
人

受
体

、
配

体
互

作
数

据
库

，
并

配
备

分
析

细
胞

间
相

互

作
用

的
算

法
，

3.
0 版

本
整

合
了

细
胞

空
间

坐
标

，
可

进
行

空
间

细
胞

通

讯
分
析
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/V
en

to
la

b/
C

el
lp

ho
ne

D
B

[7
6]

B
ay

es
Sp

ac
e

R
组
织
微
环
境
特
征
分
析

一
种

完
全

贝
叶

斯
统

计
方

法
，

使
用

来
自

空
间

邻
域

的
信

息
来

增
强

空

间
转
录
数
据
的
分
辨
率
，
并
用
于
聚
类
分
析
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/e
dw

ar
d1

30
60

3/
   

 B
ay

es
Sp

ac
e

[7
7]

ST
A

G
AT

E
Py

th
on

组
织
微
环
境
特
征
分
析

一
种

整
合

空
间

信
息

和
基

因
表

达
谱

来
学

习
低

维
潜

在
嵌

入
，

从
而

准

确
地

识
别

空
间

域
的

框
架

，
采

用
了

一
种

注
意

力
机

制
来

自
适

应
地

学

习
相

邻
sp

ot
的

相
似

性
，

并
通

过
整

合
基

因
表

达
的

预
聚

类
来

实
现

可

选
的

细
胞

类
型

感
知

模
块

。
该

工
具

可
以

扩
展

到
连

续
切

片
，

以
减

少

切
片
之
间
的
批
量
效
应
，
并
有
效
地
提
取
三
维
表
达
域
。

ht
tp

s:
//g

ith
ub

.c
om

/z
ha

ng
la

bt
oo

ls
/S

TA
G

AT
E
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码基因、蛋白质、表观修饰也是技术开发者们亟须

解决的问题，这将有助于更全面地揭示基因调控网

络和分子机制。空间转录组技术在单位面积上能够

获得丰富的测序数据，然而，由于现有数据处理能

力的局限，这一技术的应用仍面临样本尺寸的约束。

未来随着技术更新和计算能力的增强，有望在更大

的样本尺寸中检测和分析。

在数据分析上，需要开发更优质的算法，从而

实现细胞分割更精准，以及与其他组学数据整合以

实现空间单细胞多组学研究的目的。算法的普及性

也仍有待提高，研究人员仍然经常需要学习新的语

法，甚至新的语言来使用一些数据分析工具，并且

研究者当前高度关注人类和小鼠，而其他物种的空

间转录组学研究滞后。

此外，如何将空间转录组技术在基础研究中的

成果转化到实际的临床应用，是科研工作者和临床

医生面临的重要课题。这包括提高诊断的精度、制

定个性化治疗方案以及改善预后管理等。实现这些

目标将需要跨学科的合作和持续的技术创新，为精

准医学的发展提供坚实的基础。

空间转录组技术已经展现出强大的应用潜力，

随着实验技术和分析算法的不断发展，这项技术无

疑将引领分子生物学研究的新时代。
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