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摘  要 

近年来，空间转录组学的发展使得对细胞转录组及其空间位置进行多重分析得以实现。伴随着实验技术

能力与效率的日益提升，发展分析方法的要求也逐渐显现。生成空间分辨转录组(SRT, Spatially Re-
solved Transcriptome)数据的技术正在迅速改进，并应用于研究各种生物组织。研究空间定位基因表达

如何为不同组织发育提供新的见解是至关重要的。我们回顾了用于分析不同SRT数据集的可用包，重点

是识别空间可变基因(SVGs, Spatially Variable Genes)。另外，在测序方案不断开发的过程中，有必要

对现有分析方法中的基本假设进行重新评价与调整，以便使用越来越复杂的数据。为启发和协助今后模

型开发工作，这里将对空间转录组学统计学习方法研究新进展进行综述，归纳出有用资源并介绍今后的

挑战与机遇。 
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Abstract 
In recent years, the development of spatial transcriptomics has enabled multiple analyses of cell 
transcriptome and its spatial location. With the increasing ability and efficiency of experimental 
technology, the requirement of developing analytical methods has gradually emerged. Techniques 
for generating Spatially Resolved Transcriptome (SRT) data are rapidly improving and being ap-
plied to study a variety of biological tissues. It is critical to study how spatially localized gene ex-
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pression provides new insights into different tissue development. This paper reviews the pack-
ages available for analysis of different SRT data sets, with emphasis on the identification of Spa-
tially Variable Genes (SVGs, Spatially Variable Genes). In addition, as sequencing protocols con-
tinue to be developed, it is necessary to reevaluate and adjust the basic assumptions in existing 
analytical methods in order to use increasingly complex data. In order to inspire and assist future 
model development, this paper reviews the recent progress of statistical learning methods in spa-
tial transcriptomics, summarizes useful resources, and introduces future challenges and oppor-
tunities. 
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1. 引言 

近十年来，空间转录组学技术的迅速发展促进了生物学在不同领域的发现[1]。空间分辨转录组学允

许我们以细胞组织为背景，对细胞转录组进行研究。空间信息这一附加维度已经表现出有效性，这为我

们在细胞转录组方面的研究提供了新的视角。与此同时，空间转录组学技术的发展也加大了数据量与复

杂性，给数据分析提出了新挑战。近期计算方法的发展，为分析高维数据创造了新的有效范式，例如单

细胞 RNA 高通量测序(scRNA-seq, signel cell RNA-sequencing)的研究[2]。类似地，空间转录组学数据分

析方法发展领域已经取得长足的进步[3] [4]。在理论方面，很多针对 scRNA-seq 数据分析而发展起来的计

算方法都能够应用到空间转录组学数据的研究中[5] [6]。但是，为了充分利用空间信息，设计新的方法仍

然是有必要的。 
scRNA-seq 和空间转录组学数据是相辅相成的，各有其独特的性质和优势。尽管在细胞制备过程中

丢失了有关细胞空间位置的信息，丢失的信息有可能通过利用细胞的基因表达模式进行重建。另一方面，

空间转录组学保留空间信息，但大多数数据既不是转录组范围的广度，也不是深度的细胞分辨率。例如，

当测序捕获位置大于单个细胞时，在该捕获位置测量的基因表达将来自多个细胞的混合物。为了解决这

个问题，我们可以采用迁移学习的想法，它利用从类似领域学习的知识，在这些领域，数据更容易获取

或更好地标记出来[7]。在实际应用中，利用从 scRNA-seq 中提取的表达谱以及从空间转录组中提取的空

间模式可以实现两类数据间的知识传递，从而有助于对这两类数据进行解析。 
本综述的主要目的是介绍目前用于空间分辨转录组学的统计分析方法。空间转录组学数据分析工作

流程通常包括多个阶段。第一步是数据预处理，通常包括质量控制、基因表达归一化、降维、细胞类型

标注等。人们可以通过空间分解、基因插补和标签转移进一步提高数据的丰富程度[8]。接下来，人们可

以通过空间聚类和局部基因表达模式发现从数据中获得生物学见解，这可以进一步促进空间可变基因的

识别。此外，空间转录组学数据可用于帮助重建 scRNA-seq 数据中的空间位置。尽管目前一些计算方法

在该工作流程中得到了成功应用，但仍迫切需要开发更复杂的模型来应对空间转录组学数据分析中日益

严峻的挑战。为了弥补不断发展的实验技术与当前计算技术之间的差距，我们在此调查了统计建模在空

间转录组学中的应用，并根据应用领域将其分为识别空间表达模式基因和聚类分析。最后，我们概述了
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空间转录组学方法开发领域的挑战和未来机遇。 

2. 识别具有空间表达模式的统计分析方法 

基于已知的细胞空间坐标及其基因表达水平的统计建模的方法为阐明空间基因表达异质性提供了统

计框架。首先，输入细胞的基因表达谱和位置信息。根据输入信息，构建统计框架，明确基因表达值与

细胞空间位置的依赖关系。随后，通过不同的统计方法确定显着的 SVG。接下来将介绍这些统计分析方

法(表 1)。 
 

Table 1. Computational methods for recognizing SVGs based on statistical modeling 
表 1. 基于统计建模的识别 SVGs 的计算方法 

Method Platform URL Reference 

trendsceek R https://github.com/edsgard/trendsceek  Edsgard et al. 

SpatialDE Python https://github.com/Teichlab/SpatialDE  Svensson et al. 

SPARK R https://xzhoulab.github.io/SPARK/  Sun et al. 

SPARK-X R https://xzhoulab.github.io/SPARK/  Zhu et al. 

GPcounts Python https://github.com/ManchesterBioinference/Gpcounts  BinTayyash et al. 

BayesSpace R https://github.com/edward130603/BayesSpace  Zhao et al. 

2.1. Trendsceek 

Trendsceek [9]使用标记点过程来模拟基因表达和细胞坐标之间的关联。Trendsceek 将每个点表示为

一个细胞，并将该点的标记表示为基因表达值，并计算点之间的距离。评估点的空间分布与其相关标记(表
达式级别)之间是否存在显著依赖关系。对于特定距离，评估基因的标记是否取决于点的位置，换句话说，

是否发生了标记分离。使用四种类型的依赖性评估方法来测试标记分离(均值标记函数，方差标记函数，

标记变异函数和 Stoyan 标记相关函数)。如果分数和分数分布是相关的，则分数在不同的距离上应该是可

变的。作为标记分离汇总统计信息，Trendsceek 使用了四个以前已知的两点空间统计信息。这四种统计

数据都计算所有点对的汇总统计数据，以它们之间的距离 r 为条件。下文描述了四种使用的统计数据，

对于每个点，P 表示距离为 r 的点对的集合，m1，m2 表示两个点的标记。 
1) 均值标记函数，它是所有点的算术平均值，属于由距离 r 隔开的点对： 

( ) ( ) ( )1 2

2
P

mark

E m m r
E r =  

2) 方差标记函数，这是对分离条件下的方差： 

( ) ( ) ( )( ) ( )2
1 1mark P

P
V r E m E m r r = −  

 

3) 标记变异函数标记点过程的标记变异函数，它是基于距离 r 的点对之间的标记差的平方： 

( ) ( ) ( )2
1 2

1
2 P

r E m m rγ  = −  
 

4) Stoyan 标记相关函数，它使用距离 r 处所有对标记的平方几何均值，用所有点的平方均值归一化，

无论距离如何： 
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( ) ( ) ( )1 2
2

PE m m r
r

m
ρ = . 

2.2. SpatialDE 

SpatialDE [10]是一种基于高斯过程回归的方法。高斯过程(GP, Gaussian Process)是一个随机过程，也

称为正态分布。它允许非线性回归和量化测量过程与潜在功能之间的关联，并且 GP 对于 SRT 数据可用

于模拟基因表达的空间梯度变化。SpatialDE 建立了具有高斯核的基因表达谱的线性混合模型，并将每个

基因的变异分解为空间或非空间变异。使用观测噪声对非空间变异进行建模，空间变异由基因表达值和

空间细胞坐标的协方差矩阵表示。对于每个高斯核，SpatialDE 使用似然检验与零模型进行比较计算近似 
p 值，并识别具有显着空间变异性的基因。 

SpatialDE 使用以下形式的多元正态模型对给定基因在空间坐标 ( )1 2, , , NX x x x=  上的基因表达谱

( )1 2, , , Ny y y y=  进行建模，如公式(1)所示 

( ) ( )( )2 2, , , 1,s sP y N y Iµ σ δ µ σ δ∑ = ⋅ ⋅ + ⋅∑                          (1) 

固定影响 1µ ⋅ 表示平均表达水平，而∑表示基于单元格对之间的输入坐标定义的空间协方差矩阵。

该模型使用的平方指数协方差函数∑定义如公式(2) 

( )
2

, 2, exp
2

i j
i j i j

x x
k x x

l

 − ∑ = = −
 ⋅
 

                             (2) 

然后通过最大边际似然来拟合模型参数，如公式(3)所示 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )
1T2 21 1 1log 2π log 1 1

2 2 2s sLL N I y I yσ δ µ σ δ µ
−

= − ⋅ ⋅ − ⋅ ∑+ ⋅ − ⋅ − ⋅ ⋅ ∑+ ⋅ − ⋅        (3) 

为了估算统计显著性，将拟合该模型的模型可能性与对应与无空间协方差的零假设的模型的可能性

进行比较，如公式(4)所示 

( ) ( )2 2, 1,P y N Iµ σ µ σ= ⋅ ⋅                                (4) 

然后使用贝叶斯信息准则进行比较，如公式(5)所示 

( )log 2BIC N M LL= ⋅ − ⋅                                 (5) 

这里的 M 表示给定模型的超参数数量，N 表示样本数量，LL (公式(3))是数据的对数边际似然。 

( )1 2, , , GY y y y=  是表达矩阵 G 在每一个空间位置， { }1 , kµ µ µ= ， 是矩阵 K 底层的模式。所以向量

kµ 表示模式 k。此外，令 Z 为二进制的指示矩阵，如果 , 1g kz = ，则将基因 g 分配给模式 k。那么，所有

基因的完整模型如公式(6)所示： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( )
( )

2 2

2 2

1 1

1

,

1 1

, , , , , ,

, , , ,

0,

1 g

e e

K G

e g k e
K g

K

k
k

z kK G

k g

P Y Z P Y Z P P Z

P Y Z N y

P N

P Z
K

µ σ µ σ µ

µ σ µ σ

µ µ

= =

=

= =

∑ = ⋅ ∑ ⋅

=

∑ = ∑

 =  
 

∏∏

∏

∏∏

                       (6) 
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2.3. SPARK 

SPARK [11]通过广义空间线性模型直接对从各种空间分辨转录组学技术生成的技术数据进行建模。

它依赖于用于可扩展计算的惩罚拟似然算法[12] [13]和最近开发的用于假设检验的统计公式[14]，提供对

I 类错误的有效控制并产生较高的统计能力。 
与 SpatialDE 相比，SPARK 进行了一些特定的改进。SPARK 基于具有多个空间核(包括高斯核和周

期核)的空间广义线性混合模型识别 SVG，以直接对空间计数数据进行建模。为了适应不同的空间模式，

SPARK 默认使用十个空间内核，包括最常见的空间表达模式。SPARK 通过惩罚拟似然算法估计参数，

SPARK 依赖于混合 2χ 分布准确检验每个空间核的 p 值，然后利用柯西组合法则对所有 p 值进行组合，

以得到校准良好的 p 值，可以有效控制 I 型误差的发生。此外，还开发了 SPARK 的高斯版本，在面对高

计数的 SRT 数据时，可以保持稳定的性能。在 SPARK 方法中，对 n 个空间样本上的焦点基因的表达计

数数据采用 GLSM 建模： 

( ) ( ) ( )( )Poi , 1,2, ,i i i i i iy s N s s i nλ∼ =   

( )( ) ( ) ( )Tlog i i i i i i is x s b sλ β ε= + +  

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )T
1 1 2 2 1, , , MVN 0,n nb s b s b s b s K sτ= ∼  

0 1: 0H τ =  

其中 ( )i iy s 为第 i 个样本处焦点基因的基因表达计数， ( )i iN s 表示第 i 个样本中所有基因的总计数，

( )i isλ 是一个未知的泊松速率参数，表示第 i 个样本中焦点基因的潜在基因表达水平， is 表示第 i 个样本

的空间坐标。为了探索基因的空间表达模式，将 ( )( )log i isλ 建模为 ( )T
i ix s β ， ( )i ib s ， iε 三项的线性组合，

( )i ix s 表示样本解释变量的向量，包含一个表示截距的标量和观察到的样本解释变量。这些解释变量在

分析过程中进行了调整，可能包含批处理信息、细胞周期信息或其他重要信息。β 是 k 维回归系数， ( )i ib s
是一个零均值的平稳高斯过程， ( )1i i nε ≤ ≤ 是均值为 0、方差为 2τ 的独立同分布的正态随机变量。由于

( )i ib s 的分布可知， ( )b s 服从均值为 0、协方差矩阵为 1 K(s)τ 的多元正态分布。其中 1τ 是缩放因子，

( ) ( ),ij i jK s K s s= 是空间位置 ( )T
1, , ns s s=  的核函数。 

2.4. SPARK-X 

SPARK-X [15]是处理大型和稀疏 SRT 数据时 SPARK 的有效补充。SPARK-X 建立在强大的协方差

测试框架之上，基于非参数建模，SPARK-X 有效降低了内存需求和计算时间，同时保持了模型可靠性。 
SPARK-X 基于空间位置为所有样本构建一个距离协方差矩阵 ( ) 1T TE y y y y

−
= ，还基于空间位置为所

有样本构建了一个距离协方差矩阵，作为 ( ) 1T TS S S S
−

∑ = 。其中 ( ) ( )( )T
1 1 , , n ny y s y s=  ， ( )TT T

1 , , nS s s=  ，

( )i iy s 为第 i 个样本的基因表达计数， is 表示第 i 个样本的空间坐标， ( )1, ,i n∈  。对于这两个矩阵

SPARK-X 将他们居中为 C =E HEH 和 C = ∑H H∑ ，其中 ( )T
n n n= −H I 1 1 ，I 是 n n∗ 的单位矩阵， n1 是

元素为 1 的 n 向量。SPARK-X 构造以下检验统计量： ( )trace C CT n= E ∑ 。直观地说，任一协方差矩阵

中的每个元素根据位置对于平均值的协调偏差来测量位置对之间的相似性。 

2.5. GPcounts 

GPcounts [16]利用高斯过程回归方法，该方法实现负二项式似然模型(有时为零膨胀负二项式[ZINB, 
Zero Inflated Negative Binomial])来对 SRT 数据进行建模，在处理计数数据时实现比高斯似然函数更好的

拟合。负二项式似然变异的平均值基于对数链接函数建模。GPcounts 提供单样本和双样本测试，以推断
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空间计数数据中跨空间的差异表达基因。在单样本检验中，原假设是高斯模型，基因表达没有空间变异

性，细胞之间也没有协方差。在双样本测试中有两个零假设：1) 两种条件下的基因表达没有差异；2) 构
建三个 GP 后，每个样本使用一个 GP，剩余的 GP 在两个样本之间共享。GPcounts 实现 2χ 分布以评估每

个基因的 p 值。此外，GPcounts 可以使用 ZINB 模型而不是负二项式模型来处理包含太多零的数据。

GPcounts，可用于建立空间或时间的大规模 scRNA-Seq 数据模型，通过使用负二项式(NB, Negative Bi-
nomial)似然对计数数据进行建模。与高斯似然模型相比，NB 似然模型应更准确地捕捉基因表达数据的

分布，因为它考虑到了可能的异方差噪声和许多零计数的存在，但需要应用唯一分子标识符(UMI, Unique 
Molecular Identifiers)规范化[17] [18]。GPcounts 的主要目的不是识别 SVG，它还能够识别差异表达基因，

执行伪时间推断，然后识别分支基因并发现时间轨迹，与大多数软件包相比，它的范围更广。 

2.6. BayesSpace 

最近引入了一种称为贝叶斯空间的完全贝叶斯统计方法，以基于来自空间邻域的信息提高 SRT 数据

的分辨率，并进行空间聚类分析以推断具有相似基因表达模式的簇。贝叶斯空间克服了有效利用空间信

息进行基因表达数据聚类的局限性和原始数据的有限分辨率。BayesSpace [19]是一种完全贝叶斯统计方

法，它使用来自空间邻域的信息来增强空间转录组数据的分辨率并进行聚类分析。 

3. 小结与展望 

近年来，SRT 技术不断发展，成为疾病研究的新范式。越来越多的证据表明，组织中细胞的空间位

置和基因表达水平之间的关联在疾病中起着关键作用，特别是在肿瘤机制和微环境中[20] [21]。鉴定具有

空间可变表达模式的基因是 SRT 数据分析的关键任务，反映了相邻细胞、位置特异性状态或迁移到特定

组织的细胞之间的通信。它在识别与特定组织区域相关的肿瘤标志物以及靶向治疗方面提供了广泛的适

用性，探索了与特定功能相关的空间表达模式，并为肿瘤异质性的起源提供了见解。 
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