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Abstract

Xenium，一个新的空间转录组学平台，可以对复杂
肿瘤组织进行亚细胞分辨率的分析。尽管组织学图像
中包含丰富的形态信息，但提取稳健的细胞水平特征
并将其与空间转录组数据整合仍然是一个关键挑战。
我们介绍了 CellSymphony，这是一个灵活的多模态框
架，利用了从 Xenium 转录组特征和组织学图像中派
生的基础模型嵌入，在真正的单细胞分辨率上运作。通
过学习将空间基因表达与形态背景融合的联合表征，
CellSymphony 实现了精确的细胞类型注释，并揭示了
三种癌症类型中的不同微环境区域。该工作强调了基
础模型和多模态融合在解读复杂组织生态系统中细胞
的生理和表型协作方面的潜力。

1. 介绍
肿瘤微环境是一个复杂的生态系统，其中不同的细胞
在空间和分子层面进行互动，影响癌症的进展 [2, 7]
。最近的空间转录组学进展使得高分辨率的基因表达
分析成为可能，揭示了肿瘤的空间组织和分子异质性
[13, 15] 。在这些技术中，Xenium 平台允许多达 5000
个基因的亚细胞转录组分析，开辟了研究细胞表型、它
们的交流以及新兴组织结构的新途径 [11] 。
虽然组织学图像提供了关于细胞和组织结构的丰

富背景和形态信息，但它们缺乏分子分辨率。相反，
Xenium 提供了分子见解，但在异质环境中准确的细
胞分类时常面临困难，特别是在细胞边界模糊或表达
谱稀疏时 [17] 。因此，利用这两种模式得到的结果对
在原位全面理解细胞表型显得尤为重要。目前的方法
通常依赖于基因组改变的间接推断 [19] 或基于标记基
因 [12] 的识别，这可能在复杂的肿瘤微环境中不可靠。
这突显了整合正交模态、组织学和空间转录组学以改
善肿瘤细胞注释的必要性。最近的一些研究尝试整合
组织学图像和空间转录组学数据，特别是来自 Visium
平台的数据，以加强下游分析，如从形态学推测基因
[8, 21, 22, 24] 、细胞表型分析 [12, 25] 和组织特征化

[4, 9, 10] 。然而，这些努力主要集中在斑点-补丁或斑
点-细胞水平上，并没有充分利用丰富的细胞级分辨率。
因此，细胞级的组织学与转录组学整合仍然很大程度
上未被充分探索。
基础模型在形态学 [5, 23] 和分子分析 [6, 20] 方面都

有了进展。通过对多种癌症类型的广泛数据进行训练，
这些模型学习了一般化的表示形式，从而提升了下游
任务的效果。基于病理学和单细胞基础模型 UNI2 [5]
和 scGPT [6]，我们引入了 CellSymphony (图 1 )，这
是一个多模态框架，能够在单细胞分辨率下整合形态
学和转录组信息，以增强空间组织的特征描述，并获得
对高度协同的肿瘤生态系统的生物学洞察力。我们的
实验结果表明，整合基因和形态嵌入能够提高细胞类
型注释的准确性，并加强空间组织亚型和微环境生态
位的发现。

2. 方法
CellSymphony 框架专为 Xenium Prime 5k 空间转录
组学数据与 H & E 图像配对而设计，首先使用基础模
型从每种模式中提取深度特征嵌入。这些嵌入随后驱
动两项核心能力：（1）基于多模态变压器的细胞类型分
类，以及（2）对比学习以对齐形态学和转录组学。
我们为每个细胞推导了配对的、模态特定的嵌入

（图 1a ）。在转录组学层面，我们将细胞的基因计数向
量输入到预训练的 scGPT 模型中，产生固定的转录组
嵌入（图 1a，上）。在形态学层面，以该细胞核为中心
的 224 x 224 H & E 图块（0.5µm/px）通过 UNI2，生
成形态学嵌入。我们未使用模型默认的图瓦特征表示，
而是从 UNI2中提取中间空间标记，并聚合最接近细胞
核的标记，以生成 1536 维的细胞特异性形态嵌入，从
而允许灵活的空间背景（图 1a ，下）。这些匹配的形
态和 RNA 向量共同构成我们跨模态分析的联合输入。
我们训练了基于 Transformer的模型，以对来自 Xe-

nium Prime 数据的基因表达和形态嵌入的细胞类型进
行分类（图 1b，上）。细胞注释的来源有：（1）SingleR
[3] ，其使用基于参考的转录组分类，或（2）AI-sTIL
[1, 18] ，一个基于 H & E 的分割和分类流程。模型依
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(a) (b)

Figure 1. CellSymphony 框架概述。(a) 细胞嵌入是通过使用 scGPT 从 Xenium 转录组中得出的（顶部），并通过修改的
UNI* 模型从组织学图像中得出（底部）。(b) 两种深度学习方法的架构：基于 transformer 的细胞类型注释（顶部）和用于跨
模态对齐转录组和形态特征的对比学习（底部）。

据标签来源分别进行训练，排除了模糊或置信度低的
注释，并将数据分为 80 % 训练和 20 % 测试。
我们评估了四种 Transformer 架构：（1）仅在基因

嵌入（GEB）上训练的单模态 Transformer；（2）通过
使用正弦编码为空间坐标添加第二个输入 token 的空
间 Transformer；（3）处理基因和形态嵌入（MEB）作
为独立输入 token 的双模态 Transformer，每个 token
都标记有特定模态的标签；（4）使用相对位置注意力来
指导 token 之间相互作用的多输入 Transformer，将所
有三个输入（基因、形态、空间）整合在一起。每个嵌
入被投影到一个共享的维度空间，然后通过一个 6 层
Transformer 融合编码器。输出经过均值池化后使用线
性层进行分类。所有模型使用 AdamW 训练 20 个周期
（学习率 3× 10−5 ，批尺寸 64，权重衰减 0.01），采用
交叉熵损失和类别权重来处理标签不平衡问题。
为了在共享空间中对齐转录组和形态嵌入，我们实

现了一种无监督的对比学习框架（图 1b，底部）。如前
所述，使用 UNI2 和 scGPT 分别从 H & E 和 Xenium
数据中提取细胞特异性特征。每种模态都通过一个单
独的投影网络映射到一个 128 维的潜在空间。
网络使用 InfoNCE 损失 [16] 进行了训练，该损失将

匹配的嵌入（相同的细胞）拉近，同时将不匹配的对分
开。损失是在每批细胞上双向计算的，从形态学到转录
组学，反之亦然。后续分析集中在训练后的个体投影
上。
我们使用 UMAP [14] 、聚类和空间可视化来评估所

得特征，以评估在生物信号和生态位检测中的改进，特
别是在形态学衍生表示中的改进。
我们使用了来自 10x Genomics 的肺（ncells =

244,659 ）、乳腺（ncells = 461,094 ）和前列腺（ncells =
151,665 ）Xenium Prime 5k 数据集。每个样本包括源
自人类全组织 & 通路面板的基因表达、空间细胞坐标
和匹配的高分辨率 H & E 图像。

Tissue Pfib Rfib F1fib Plym Rlym F1lym Ptum Rtum F1tum

Unimodal Transformer (GEB Trained)

Breast 0.71 0.65 0.68 0.55 0.65 0.60 0.85 0.85 0.85
Lung 0.80 0.79 0.79 0.56 0.65 0.60 0.83 0.80 0.82
Prostate 0.88 0.83 0.86 0.28 0.09 0.14 0.78 0.85 0.82

Spatial Transformer (GEB Trained)

Breast 0.70 0.70 0.70 0.58 0.59 0.59 0.85 0.84 0.85
Lung 0.79 0.82 0.81 0.56 0.63 0.59 0.87 0.79 0.82
Prostate 0.88 0.85 0.86 0.31 0.09 0.14 0.80 0.85 0.82

Dual-Modality Transformer (GEB + MEB Trained)

Breast 0.90 0.90 0.90 0.90 0.87 0.88 0.92 0.95 0.93
Lung 0.90 0.93 0.91 0.94 0.81 0.87 0.91 0.91 0.91
Prostate 0.93 0.89 0.91 0.71 0.66 0.68 0.86 0.92 0.89

Multi-Input Transformer (GEB + MEB Trained)

Breast 0.93 0.85 0.89 0.84 0.93 0.88 0.92 0.95 0.93
Lung 0.93 0.87 0.90 0.77 0.96 0.85 0.90 0.92 0.91
Prostate 0.93 0.87 0.90 0.30 0.85 0.44 0.85 0.91 0.88

Table 1. Performance metrics for AI-sTIL predictions
across tissues. Abbreviations: P = Precision, R = Recall,
F1 = F1-score; fib = Fibroblast, lym = Lymphocyte, tum
= Tumor.

2.1.细胞类型分类的性能

我们在三种不同的组织类型中评估了分类模型：乳腺
癌，其中侵袭性和原位癌的大簇与正常导管交错分布；
肺癌，其中恶性上皮细胞与基质、免疫细胞和管状结构
（例如支气管）混合；以及前列腺癌，以低免疫浸润和
形态上相似的正常和癌性腺体为特征。
针对基于形态学的基准真值（AI-sTIL标签；表格 1

），空间编码相比单模态 Transformer 仅提供了微小
的改进。相反，结合了基因表达和形态学的双模态
Transformer 表现最为优异。通过多输入 Transformer
加入空间输入并没有带来进一步的提升，这表明一旦
稳健的基因和形态学嵌入确立后，空间信息对单细胞
标注提供的额外收益有限。
使用转录组学的真实标记（SingleR; 表格 2 ），双模

态 Transformer 在所有细胞类型的分类上都持续改进，
达到了肺部 B 细胞（0.91）、肺部 T 细胞（0.94）和前
列腺成纤维细胞（0.86）的最高 F1 得分。结合空间上
下文（多输入 Transformer），在肺部的表现进一步提
升——尤其是上皮细胞（F1 = 0.99）、B 细胞（F1 =
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Tissue Pb_c Rb_c F1b_c Pend Rend F1end Pepi Repi F1epi Pfib Rfib F1fib Pmac Rmac F1mac Pt_c Rt_c F1t_c

Unimodal Transformer (GEB Trained)

Breast 0.77 0.79 0.78 0.80 0.76 0.78 0.94 0.97 0.95 0.85 0.80 0.82 0.82 0.83 0.82 0.89 0.87 0.88
Lung 0.94 0.87 0.90 0.94 0.93 0.94 0.97 0.97 0.97 0.93 0.92 0.92 0.88 0.95 0.92 0.93 0.94 0.93
Prostate 0.54 0.55 0.55 0.84 0.76 0.80 0.92 0.97 0.94 0.89 0.85 0.87 0.89 0.80 0.84 0.84 0.77 0.81

Spatial Transformer (GEB Trained)

Breast 0.81 0.75 0.78 0.81 0.76 0.78 0.94 0.97 0.95 0.81 0.82 0.82 0.82 0.82 0.82 0.88 0.89 0.88
Lung 0.88 0.92 0.90 0.94 0.93 0.93 0.97 0.98 0.97 0.92 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.94 0.92 0.93
Prostate 0.76 0.49 0.59 0.88 0.75 0.81 0.93 0.96 0.95 0.88 0.87 0.88 0.80 0.85 0.82 0.84 0.79 0.81

Dual-Modality Transformer (GEB + MEB Trained)

Breast 0.78 0.83 0.81 0.94 0.68 0.79 0.94 0.98 0.96 0.84 0.82 0.83 0.85 0.82 0.83 0.90 0.89 0.89
Lung 0.91 0.92 0.91 0.95 0.92 0.94 0.97 0.98 0.97 0.94 0.91 0.93 0.91 0.94 0.93 0.93 0.95 0.94
Prostate 0.78 0.49 0.60 0.94 0.74 0.83 0.92 0.98 0.95 0.91 0.88 0.89 0.90 0.82 0.86 0.88 0.76 0.82

Multi-Input Transformer (GEB + MEB Trained)

Breast 0.78 0.82 0.80 0.69 0.82 0.75 0.97 0.95 0.96 0.79 0.84 0.82 0.79 0.86 0.82 0.93 0.84 0.88
Lung 0.95 0.97 0.96 0.98 0.98 0.98 1.00 0.99 0.99 0.92 0.95 0.93 0.96 0.98 0.97 0.98 0.97 0.97
Prostate 0.21 0.74 0.32 0.82 0.77 0.79 0.95 0.93 0.94 0.94 0.83 0.88 0.74 0.85 0.79 0.81 0.76 0.78

Table 2. SingleR 预测在不同组织中的性能指标。缩写：P = 精确度，R = 召回率，F1 = F1 得分；下标：b_c = B 细胞，
end = 内皮细胞，epi = 上皮细胞，fib = 成纤维细胞，mac = 巨噬细胞，t_c = T 细胞。GEB：基因嵌入，MEB：形态嵌入。

0.96）、T 细胞（F1 = 0.97）和巨噬细胞（F1 = 0.97），
这突显了空间组织在该组织中的重要性。相比之下，在
乳腺和前列腺中，空间输入的影响有限，性能提升微乎
其微或不一致。值得注意的是，前列腺中 B 细胞的分
类显著下降（n = 313），这可能反映了类别不平衡或对
空间噪声的敏感性。

2.2.通过对比学习提升微环境特定区域的发现

虽然有监督分类达到了高准确率，但其对预定义标签
的依赖限制了对细微生物学结构的发现。为了解决这
个问题，我们应用了自监督对比学习框架，将基因表达
和形态对齐到一个共享空间，并评估了由此产生的形
态推导投影。
在不同的组织中，对比训练的形态投影揭示了细化

的空间和表型结构。在肺癌中，富含淋巴细胞的区域
变得更加清晰，特别是在群集 2 中，空间一致性提高，
并且 B 细胞和 T 细胞的富集更加明显（图 2a ）。在
乳腺癌中，投影更好地界定了巨噬细胞和成纤维细胞
的区域，并在多个群集中进一步分层上皮亚型（图 2b
）。在前列腺癌中，投影捕捉了上皮区域之间的分化梯
度，并提供了腺体结构的更清晰分离，这与已知的组织
学变异相一致（图 2c ）。
总的来说，这些发现表明对比学习提高了形态学衍

生特征解析复杂组织结构的能力，使得无需在推断时
借助基因表达，即可无监督识别富含免疫的区域和肿
瘤异质性。

3. 讨论和结论
在这项研究中，我们引入了 CellSymphony，这是一
种在单细胞水平上整合空间转录组学和组织形态学的
多模态框架。应用于来自肺、乳腺和前列腺癌组织的
Xenium Prime 5k 数据，CellSymphony 利用基于基础
模型（scGPT 和 UNI2）的多模态融合，支持监督分类
和对比学习。

CellSymphony 的核心优势在于其在真正的单细胞
分辨率下操作的能力，同时能够灵活地融合和对齐形

态和基因表达。该框架在注释来源（基于分子的 SingleR
和基于形态的 AI-sTIL）中实现了高分类性能，而对比
学习提升了单靠形态捕捉到的生物结构，特别是在富
含淋巴细胞和肿瘤上皮区域。

CellSymphony 为未来的多模态空间分析提供了一
个灵活的基础。其模块化设计使得能够整合额外的
数据类型，如蛋白成像或多重 RNA 检测，并且可以
适应融入空间图或生物先验信息，如基因本体论和
调控网络。通过在单细胞分辨率上对齐多样的模态，
CellSymphony 为研究肿瘤微环境和空间细胞组织开启
了新的方向。
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