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摘要：质谱成像（ＭＳＩ）是一种用于表征化合物空间分布特征的方法。 随着采集方式的多样化发展和灵敏度等的不

断提高，该方法产生的数据总量和分析复杂度呈指数增长，给数据后处理带来了诸多挑战。 深度学习（ＤＬ）是一种

在数据分析和图像识别中广泛应用的强大工具，对于质谱成像数据分析具有巨大潜力。 本文综述了深度学习在质

谱成像数据分析中的研究现状、应用进展和面临的挑战，重点涵盖数据预处理、图像重构、聚类分析和多模式融合 ４
个核心阶段；还列举说明了深度学习与质谱成像技术相结合在肿瘤区域划分和亚型诊断等研究中的高效应用。 本

综述对该研究方向未来的发展趋势进行了展望，旨在促进人工智能与质谱分析更好的结合。
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　 　 质 谱 成 像 （ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｉｍａｇｉｎｇ，
ＭＳＩ） ［１，２］是一种能够同时获取化合物质量、相对含

量和空间分布信息的分析技术。 它结合了质谱技术

和成像技术，通过将样本表面划分成微小区域，再逐

个区域进行质谱采集，得到每个区域的化学成分信

息。 经过可视化后，绘制出化合物在整个区域中的

分布图像，实现对目标化合物的检测和定位。 ＭＳＩ
具有广泛的应用领域，在生物医学研究中，通过空间

分辨代谢组学分析生物样本中的代谢产物［３，４］、肿
瘤标志物［５］ 和暴露标志物［６］ 等的空间分布以及变

化情况，从而提供关于生物过程、毒性效应和疾病发

展等的重要信息，为细胞生物学、病理学等提供支

持；在药物研发中，ＭＳＩ 可以提供药物在组织中的分

布信息［７，８］，明确药物作用靶点，提高药物疗效；在
植物科学［９］和食品科学领域［１０］，该技术被用于研究

植物代谢途径、有效成分的分布等。

引用本文：黄冬冬，刘心昱，许国旺． 深度学习在质谱成像数据分析中的应用研究进展． 色谱，２０２４，４２（７）：６６９－６８０．
ＨＵＡＮＧ Ｄｏｎｇｄｏｎｇ， ＬＩＵ Ｘｉｎｙｕ， ＸＵ Ｇｕｏｗａｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｄａｔａ
ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ，２０２４，４２（７）：６６９－６８０．

图 １　 ＭＳＩ 数据分析的基本流程
Ｆｉｇ． １　 Ｂａｓｉｃ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ ｉｍａｇｉｎｇ （ＭＳＩ） ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ

ＲＯＩ： ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ．

　 　 近年来，ＭＳＩ 技术发展迅速［１１］，通过改造质谱

仪的设计和优化质谱图像的采集条件，实现了更高

的空间分辨率和质谱分辨率［１２，１３］；除了传统的成像

模式，如正离子和负离子模式，还发展了其他成像模

式，如离子碎裂成像、同位素标记成像、化学反应动

力学成像等，这些模式提供了更全面的信息来解析

不同的化学组分和反应过程；将 ＭＳＩ 与光学成像、
电子成像相结合的多模态融合分析可获得不同尺度

和信息的综合成像结果，进一步提高解析度和信息

丰富性［１４，１５］。
　 　 自动化流程和并行数据采集使 ＭＳＩ 向着大规

模和高通量方向发展，也为其数据后处理带来诸多

挑战：①大量噪声和背景信号（如仪器噪声、化学噪

声、基质效应等）的存在会降低信噪比，对精准的分

子鉴定和分布分析造成干扰，需要开发出有效的噪

声去除和背景校正方法，以提高数据的质量和可靠

性；②样本的位置变化和扫描偏移等因素会导致图

像配准和畸变校正的问题，需要开发新的图像配准

算法和技术，确保相邻切片、不同样本或不同成像时

间点之间的图像对齐和一致性；③通过有效的数据

归一化和标准化消除样品间和区域间的强度差异；
④将复杂数据可视化成清晰直观的图像，提取有价

值的特征用于高精度的聚类、ＲＯＩ（ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒ⁃
ｅｓｔ）划分等分析，进一步与其他数据模态进行整合

和解释，也是一个重要挑战。
　 　 深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ） ［１６］ 是一种特殊

的机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）方法，通过构

建和训练神经网络模型，对数据和图像中的特征进

行自动提取，并运用数据增强、特征提取和模式识别

等技术完善模型，通过迁移学习的方式分析目标数

据，以此实现全面和深入的分析，在数字和图像等数

据的处理中表现出强大的功能，极大地提高了研究

的分析效率和可解释性。 本文将系统地介绍 ＤＬ 在

ＭＳＩ 数据分析中的方法发展以及结合 ＤＬ 的 ＭＳＩ 方
法在肿瘤诊断研究中的应用。

１　 基于 ＤＬ 的 ＭＳＩ 数据分析方法

　 　 ＭＳＩ 作为无标记高通量表征分子分布的强大技

术，其数据处理和分析过程较为复杂，图 １ 显示了

ＭＳＩ 数据分析的基本流程，包括数据预处理（ｄａｔａ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）、图像重构（ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）、
聚类分析（ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ）和多模态融合（ｍｕｌｔｉ⁃
ｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ）。 相较于传统 ＭＬ 方法，ＤＬ 能以端

到端的方式自动学习复杂的特征、深层挖掘大规模

数据。
１．１　 数据预处理

　 　 新一代质谱技术能从单个组织切片样本产生大

体量数据，需要进行复杂的数据预处理，包括峰提

·０７６·
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取、偏移校准、基线平滑、响应归一化等，流程化处理

通常由软件执行，例如，ＢＲＵＫＥＲ 公司开发的商用

软件 ＳＣｉＬＳ Ｌａｂ 以及 Ｈｅ 等［１７，１８］ 自主研发的软件

ＭａｓｓＩｍａｇｅｒ 等。 然而，预处理后的数据维数仍然较

高，需要引入降维技术分析数据；传统的降维方法如

主 成 分 分 析 （ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）、线性判别分析（ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）、非负矩阵分解（ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ， ＮＭＦ） ［１９］和 ｔ 分布随机近邻嵌入（ ｔ⁃ｄｉｓｔｒｉｂ⁃
ｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ｔ⁃ＳＮＥ） ［２０］

等，多基于线性监督原理，即以一定的线性假设为前

提，认为数据在低维空间中呈现线性结构，这导致在

降维过程中丢失部分信息，造成原始数据的复杂性

和差异性无法完全呈现。
　 　 基于非线性降维原理的 ＤＬ 模型可以更好地处

理非线性结构和高维度的 ＭＳＩ 数据， ２０１６ 年，
Ｔｈｏｍａｓ 等［２１］首次将 ＤＬ 引入到 ＭＳＩ 数据的降维处

理中，使用自编码器（ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＡＥ）对大鼠大

脑横切面的基质辅助激光解吸（ＭＡＬＤＩ） ⁃ＭＳＩ 数据

集进行处理，通过提取核心特征并整合到可控数量

的隐藏节点中实现降维。 该模型能捕获图像所有区

域的数据，未出现丢失信息，且通过与降维空间的固

定映射，实现了多个数据集的直接比较。 Ｉｎｇｌｅｓｅ
等［２２］建立了一种基于 ＡＥ 结合 ｔ⁃ＳＮＥ 的非线性参

数化降维方法来划分肿瘤区域，该方法将深度神经

网络的灵活性和参数 ｔ⁃ＳＮＥ 检索高维数据局部结

构的能力整合在一个模型中，在人结直肠癌样本数

据分析中表征了深层的肿瘤亚型特征。 但 ｔ⁃ＳＮＥ
算法不能对新数据提供参数映射，方法转移效率低，
这限制了其在大尺寸数据上的应用。
　 　 峰值拾取用于靶向提取具有高信号强度的质谱

峰，再生成对应的图像来进行分析和可视化，从而降

低原始数据的稀疏性和光谱维数，保留尽可能多的

质荷比（ｍ／ ｚ）特征信息。 Ａｂｄｅｌｍｏｕｌａ 等［２３］ 基于全

连接变分自编码器模型（ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＶＡＥ）建立了 ｍｓｉＰＬ 通用方法，通过对不同类型组

织样本和质谱仪获取的 ＭＳＩ 数据进行峰值学习（见
图 ２），再使用概率生成算法从化合物原始数据的低

维映射中生成与原始 ｍ／ ｚ 等基本信息相关联的潜

在五维编码特征，从而使分析独立于数据来源，在 ５
种 ＭＳＩ 数据集的肿瘤异质性研究中显示出良好的

稳定性。 为了避免不同研究人员进行参数优化时带

入的潜在偏差，该团队又提出了 ｍａｓｓＮｅｔ 架构，直

图 ２　 变分自编码器网络架构［２３］

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
（ＶＡＥ） ｎｅｔｗｏｒｋ［２３］

接基于高维数据学习特征，对 ＭＳＩ 数据集进行快速

高效分类，在没有前处理和峰值拾取的情况下可实

现更高的准确度和显著的速度提升，避免过拟合导

致测试集精度降低的问题［２４］。
　 　 非线性 ＤＬ 对数据的降维能力固然强大，但其

内部处理过程具有不可解释性，研究人员无法理解

内部原理，因此模型的性能与可解释性之间需要充

分权衡。 Ｍａ 等［２５］同时引入了可解释人工智能（ｅｘ⁃
ｐｌａｉｎａｂｌｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＸＡＩ） 和通道选择

两种策略以解决“黑匣子”不可解释的问题，并快速

识别生物标志物。 具体来讲，研究人员对残差网络

（ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ） 进行改进 （Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ
通过引入残差连接克服传统方法由于网络深度的增

加造成模型训练效率严重降低的缺点），增加第一

层卷积核数量来提高该层在整个模型的重要性，并
在每次卷积时保留分类贡献排名较高的特征，提高

关键特征挖掘能力，从而直接处理高维度 ＭＳＩ 数

据。 作为验证，该团队在小鼠肌肉和人结直肠癌数据

分析上比较了自建网络和 ７ 种传统 ＭＬ 方法，结果表

明，自建网络在特征提取方面具有高准确度和稳定

性，交叉验证准确率达到 ９０％，远高于其他方法。
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１．２　 图像重构

　 　 图像重构是将按点采集的原始数据在数据预处

理后转换为可视化的分布图像的过程。 重构的目的

是应用合适的数据处理、图像生成和可视化方法，将
质谱数据转换为具有空间信息的图像，以直观展示

样本中不同分子的分布情况。 如何将大规模的数据

集高效、高质量地构建成空间分布图像是一个重要

挑战［２６］。

图 ３　 ＤｅｅｐＳ 策略的流程图［３０］

Ｆｉｇ． ３　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ＤｅｅｐＳ ｓｔｒａｔｅｇｙ［３０］

ａ． ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ３Ｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ； ｂ． ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ⁃ＳＳＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ．

　 　 为了构建组织完整图像，传统的数据采集方法

是沿直线网格移动探头，通量低下，且离子源产生的

高能粒子流会破坏样品。 目前已经开发出替代的动

态采样方法（ｄｙｎａｍｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＤＳ），其原理是根

据采集过程中获得的信息确定最佳扫描位置。
Ｈｅｌｍｉｎｉａｋ 等［２７］ 将 ＤＬ 与 ＤＳ 结合，提出 ＤＬＡＤＳ
（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ）策
略，研究人员使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ⁃ＣＮＮ［２８］ 生成初步图像，使
用局部注意力模块根据图像的局部特征和上下文信

息选择性调整采样区域，从而指导关键分子信息的

数据采集。 利用该策略对小鼠子宫和肾脏样本的研

究结果表明，采集 １０％ 样本即可实现稳定、低误差

的图像重构，同时使通量提高 ７０％～８０％。 该团队的

Ｈｕ 等［２９］进一步使用该策略对线扫描纳米喷雾解吸

电喷雾电离（ｎａｎｏｓｐｒａｙ ｄｅｓｏｒｐｔｉｏｎ ｅｌｅｃｔｒｏｓｐｒａｙ ｉ⁃
ｏｎｉｚａｔｉｏｎ， ｎａｎｏ⁃ＤＥＳＩ）采样的适用性进行评估，通
量提高 ２～３ 倍，显著扩大了 ＭＳＩ 在生物研究中的应

用范围。
　 　 三维（３Ｄ）ＭＳＩ 可以通过增加一个维度的方式

来绘制复杂生物结构（如器官等）中的生物分子分

布。 然而，３Ｄ ＭＳＩ 是由一系列组织切片的二维

（２Ｄ）ＭＳＩ 构建，其重构难度呈几何倍数增加。 Ｌｉ
等［３０］提出了 ３Ｄ ＭＳＩ 工作流程———ＤｅｅｐＳ （见图

３ａ），通过建立 ３Ｄ 稀疏采样网络（３Ｄ ｓｐａｒｓｅ ｓａｍ⁃
ｐｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ， ３Ｄ⁃ＳＳＮｅｔ） 来加速 ３Ｄ ＭＳＩ 分析。
研究人员在两方面进行优化：①传统稀疏采样的像

·２７６·
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素设置为 １×１，网络模型尺寸固定，当样本比例变化

时无法处理对应像素，因此将采样单元定义为图像

尺寸的公约数 ｋ； ②传统图像重构方法聚焦于推断

未采样区域，而采样区域保持不变，因此可将单通道

图像转换为三通道再进行平滑处理，改善不同区域

间的过度。 使用基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的 ３Ｄ⁃ＳＳＮｅｔ（见图 ３ｂ）
重建稀疏采样的组织切片，在采样比例设置为 ２０％
～３０％ 的情况下实现与使用全采样 ＭＳＩ 相近的结

果。 在阿尔兹海默症（ＡＤ）小鼠大脑的 ３Ｄ ＭＳＩ 研

究中，该工作流程表现良好，通过迁移学习成功地应

用于更多异质样本，如患有胶质母细胞瘤的小鼠大

脑和小鼠肾脏等。

图 ４　 ＭｅｔＩｍａｇｅ 策略的流程图［３２］

Ｆｉｇ． ４　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ＭｅｔＩｍａｇｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ［３２］

　 　 与 ＭＳＩ 相比，液相色谱⁃质谱联用（ ｌｉｑｕｉｄ ｃｈｒｏ⁃
ｍａｔｏｇｒａｐｈｙ⁃ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ， ＬＣ⁃ＭＳ）在高通量

表征代谢标志物时虽然无法获得代谢物的空间信

息，但增加了保留时间（ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｔｉｍｅ， ＲＴ）维度的

分离。 Ｓｈｅｎ 等［３１］ 提出了伪质谱成像 （ ｐｓｅｕｄｏ⁃
ＭＳＩ）概念，即将 ＬＣ⁃ＭＳ 数据转换为图像进行分析。
研究人员首先自建数据转换器脚本将 ＬＣ⁃ＭＳ 原始

数据的 ＲＴ、ｍ／ ｚ 和响应强度组成图像，再基于视觉

几何组（ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ，ＶＧＧ）的监督算法

提取图像特征，无需单独注释。 在预测孕妇胎龄的

研究中，该方法的准确度和稳定性优于传统方法；子
宫内膜癌的癌症诊断准确率达到 ９８％，证明了方法

的实用性。 此外，对自定义 ＲＴ 漂移数据集的预测

结果证明伪成像能克服传统方法的多种缺点（ＲＴ
漂移、响应强度漂移）。 然而，该方法将像素进行固

定压缩，可能造成特征丢失，无法准确注释代谢物，
使深度学习成为 “黑匣子”， Ｗａｎｇ 等［３２］ 开发了

ＭｅｔＩｍａｇｅ 策略（见图 ４），以 ０􀆰 ０１ Ｄａ 的区间将 ＭＳ
数据分割为图像块，３０％ 的数据空白以“０”填充完

整，从而编码为多通道图像，该策略不仅保留了完整

的质谱特征，还提高了与 ＤＬ 的数据兼容性，能更好

地结合 Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ 进行训练和学习。 在食管鳞状细胞

癌（ＥＳＣＣ）的临床筛查研究中，标志物的特异性优

于 ＬＣ⁃ＭＳ 方法，具有更高的准确率和更低的假阳性

率，成功地识别和解释了关键图像块中的代谢信息。
　 　 以上研究表明，将数据转换为图像进行分析有

以下几个优点：①直观性：直接观察和比较特征的关

系，易于理解和解释；②可视化：发现隐藏的重要信

息、异常特征等；③数据压缩：转变数据存储方式，可
能成为一种独特的临床诊断方法。
１．３　 聚类分析

　 　 ＭＳＩ 图像包含样本分子分布信息，对具有差异

分布的分子进行表征，并将相似规律的分子聚类为

分子簇，对于分析生物标志物并阐明关键生物途径

具有重要作用。 图像聚类的过程包括特征提取、相
似性度量、聚类算法和评估验证，通过提取特征表

示，使用相似性度量方法衡量像素间的相似度，再采

用聚类算法将相似的像素进行分组分析。 ＭＳＩ 数据

的高维复杂性和低信噪比特征为聚类分析带来挑

战：①噪声、背景信号和数据稀疏性影响聚类识别的

准确度；②样本组织的复杂组成和模糊边界增大区

分难度；③对于无监督聚类的特征的解释与验证需

要确保真实性。
１．３．１　 图像分割

　 　 手动分割图像困难且耗时，ＤＬ 通过运用大规模

的已标注图像数据进行训练，可以自动学习图像的
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特征和结构，从而实现高效准确的 ２Ｄ 图像分割。
　 　 Ｂｅｈｒｍａｎｎ 等［３３］首先将 ＤＬ 引入大规模肿瘤分

类中，研究人员建立了基于 Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ 的 ＩｓｏｔｏｐｅＮｅｔ
模型，结合了肽同位素峰组分布规律的局部编码特

征。 该模型从两类肿瘤的组织微阵列 （ＴＭＡ） 的

Ｈ＆Ｅ 图像的单位区域内监督学习人工注释特征，通
过灵敏度分析预测与已报道肿瘤标志物灵敏度相近

的特征，根据该特征进行肿瘤类型判断。 该研究为

ＭＳＩ 数据中的肿瘤分类领域做出了开创性贡献。 为

了避免产生过拟合，该团队的 Ｊａｎßｅｎ 等［３４］进一步进

行了系统的参数优化，在非小细胞肺癌亚型分类分析

中表现出较高的准确率，优于传统的 ＬＤＡ 算法。
　 　 然而，用于模型训练的分类标签多由人工检查

和注释产生，具有人工成本大和精确度差的缺点。
因此，Ｇｕｏ 等［３５］ 引入了多实例学习 （ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎ⁃
ｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＩＬ）进行半监督分析，ＭＩＬ 将标

签组合为实例包（ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｂａｇｓ），通过学习实例包

之间的特征和关系来预测新的实例包标签，从而能

够处理数据中的不完全标注信息。 研究人员假设人

工标记肿瘤区域是不完全准确的，仍包含肿瘤和非

肿瘤的二元区域，根据 ＬＩＭＥ （ ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
ｍｏｄｅｌ⁃ａｇｎｏｓｔｉｃ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ）理论（通过生成对抗

性样本扰动的方式，确定每个特征对于模型输出的

影响程度）对标签和特征进行新预测和加权，从而

实现对肿瘤亚组织的组织级精度注释。 在人肾细胞

癌和膀胱癌的区域划分研究中，相比于传统的支持

向量机（ＳＶＭ）算法，该方法整合多个特征来提高预

测性能，实现更高的准确度。 Ｉｓｂｅｒｇ 等［３６］ 也评估了

ＭＩＬ 在癌症诊断中的作用，准确率达到 ９０％ 以上，
但要使其常规应用于临床研究，还需要大量高质量

的训练数据。
　 　 ＭＳＩ 数据实际上提供了更多的分子信息，存在

无法从组织学或其他成像中发现的隐藏亚区，如果

受到组织学数据或其他成像模式的监督，分割结果

会产生偏差。 Ｇｕｏ 等［３７］ 提出了分而治之（ｄｉｖｉｄｅ⁃
ａｎｄ⁃ｃｏｎｑｕｅｒ， ｄｃ） ⁃ＤｅｅｐＭＳＩ 策略（见图 ５），即采用

两种无监督神经网络分别进行降维和聚类，对于降

维，使用 ＡＥ 对数据进行前处理，对于聚类，使用 ２Ｄ
ＣＮＮ 减小随机性，增加聚类稳定性。 在空间连续

ＭＳＩ 图像（小鼠胎儿）分析中，该模型准确地识别了

１２ 个器官，而传统 ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋ ｔ⁃ＳＮＥ 方法会过度聚

类，ＳＣｉＬＳ Ｌａｂ 软件由于采样特征选择机理而导致

模糊聚类；在空间非连续图像（人乳腺癌 ＭＳＩ 图像）

图 ５　 ｄｃ⁃ＤｅｅｐＭＳＩ 网络架构［３７］

Ｆｉｇ． ５　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｃ⁃ＤｅｅｐＭＳＩ ｎｅｔｗｏｒｋ［３７］

分析中，癌区和癌旁子区分类清晰，证明了脂质类生

物标志物具有显著的肿瘤异质性。 该策略能降低整

体数据分析的复杂性，在识别疾病进展和分子表型

相关的亚区域方面表现良好。
１．３．２　 空间聚类

　 　 空间聚类是基于分子共定位或多通道图像融合

的分析方式，其难点在于数据维度的增加以及分子

种类的复杂性和干扰信号的负面影响等因素加大了

数据分析的难度，因此需要强大的算法以提高分析

的准确性和可靠性。
　 　 通过离子图像之间空间相似性的度量进行空间

聚类、分割出感兴趣空间区域是可行性较高的方法，
已有多种量化共定位的度量，如 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数、
余弦值等，但尚未有研究综合评估这些度量的可靠

性。 Ｏｖｃｈｉｎｎｉｋｏｖａ 等［３８］建立了机器学习方法量化空

间共定位（ｃｏ⁃ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， Ｃｏｌｏｃ⁃
ＭＬ），使用 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络［３９］（Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络通过模

块堆叠和分类卷积来提高特征提取效率，具有更高

的图像识别和分类性能）建立半监督深度学习 Ｐｉ 模
型，在 ＭＥＴＡＳＰＡＣＥ 数据集中公认的高质量数据上

测试，结果表明该模型与中值阈值化后的余弦相似

度是最佳度量方法。 基于全局的度量方法容易忽略

图像的局部相关性，Ｚｈａｎｇ 等［４０］ 在 Ｏｖｃｈｉｎｎｉｋｏｖａ
等的基础上采用无监督方式训练模型，将离子图像

分割为自定义大小的模块进行特征学习（见图 ６），
从而提高对局部特征的获取，生成的神经离子图像

作为后续聚类分析的输入，性能得到提高。
　 　 传统的计算方法是基于图像矢量的相似性度量
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图 ６　 采样斑块划分示意图［４０］

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐａｔｃｈ ｄｉｖｉｓｉｏｎ［４０］

来确定分子共定位，无法关联高级空间特征，因此降

低了对具有相似定位但不同对比度的空间模式的泛

化能力。 Ｈｕ 等［４１］ 通过引入对比学习（ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）建立了基于分子共定位的聚类方法，对比

学习是一种自监督学习方法，通过将正样本（相似

的样本）与负样本（不相似的样本）进行比较，最大

化正样本之间的相似性，并最小化正样本与负样本

之间的相似性。 研究人员将预训练的 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ⁃
Ｎｅｔ［４２］（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络通过复合缩放，优化参数

量的方式提高计算效率，比 Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 等网

络提高一个数量级）作为基础 ＣＮＮ，通过数据增强

处理提高模型泛化能力。 在完全注释小鼠子宫和未

注释小鼠脑样本数据集的聚类研究中，对神经网络

的再训练将分类准确率提高了 ２０％，从而实现了高

准确度的无注释条件下的分子共定位分析。
１．４　 多模态融合

　 　 多种成像技术（如组织学成像、ＭＳＩ 等）已广泛

应用于复杂生物样品的研究，每种成像技术在不同

的长度尺度和空间分辨率下提供互补的、偶尔重叠

的信息。 多模态融合是将不同成像技术表征的目标

特征进行传递和融合分析，提供对目标的全面解释。
以 ＭＳＩ 数据为主导的多模态融合具有一些挑战和

难点，主要包括以下几个方面：①数据融合：各种图

像间存在差异，如成像区域、分辨率、噪声性质等，需
要进行有效的数据对齐，以确保图像在空间和化学

信息方面的一致性；②数据解释：多模态融合会引入

更复杂的信息，需开发合适的方法提取和解释有用

信息；③统一和标准化：制定一致的数据格式是不同

成像可比性的基础，需要建立共享平台来实现不同

技术的兼容。

　 　 在 ＭＳＩ 和组织学成像的融合分析方面，通常采

用监督学习方法实现准确注释，Ｒａｃｅ 等［４３］ 提出了

一种通用多模态配准流程，使用预训练的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
学习 Ｈ＆Ｅ 图像的肿瘤分类特征，生成带注释的灰度

图像，再与同一切片 ＭＳＩ 数据的聚类结果进行交叉

转移，可实现精准的 ＲＯＩ 划分（见图 ７Ａ）。 Ｊａｎßｅｎ
等［４４］提出了双峰肿瘤分型方法，首先应用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 将
Ｈ＆Ｅ 图像划分肿瘤和非肿瘤区域，使用先前开发的

ＩｓｏｔｏｐｅＮｅｔ 从划分的肿瘤区域中学习和训练特征，
再配准到 ＭＳＩ 数据，实现肿瘤亚型诊断。 Ｈａｑｕｅ
等［４５］采用基于 Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ 的 ＤＬ 方法研究前列腺癌诊

断，从成对的 Ｈ＆Ｅ 和 ＭＳＩ 成像中学习癌变区域特征

和空间配准，再直接对 Ｈ＆Ｅ 图像进行癌症判断，使化

学特征与组织解剖结构相关联，准确率达到 ８０％。
　 　 然而，监督学习方法依赖于大量经过精准注释

的数据集，因此不能得到广泛应用。 Ｃｏｎｎｏｌｌｙ 等［４６］

提出了 ＭａｓｓＲｅｇ 策略（见图 ７Ｂ），该策略包括配准

和评估两个部分：配准采用 ＶｏｘｅｌＭｏｒｐｈ 方法（一种

非刚性图像配准方法［４７］ ），将 Ｈ＆Ｅ 和 ＭＳＩ 两种图

像作为输入并输出转换字段进行配准；采用 Ｓｉａ⁃
ｍｅｓｅ 无监督可变形网络进行配准输出评估，并使用

模拟和真实图像多次迭代数据训练神经网络。 在前

列腺活检组织的 ＤＥＳＩ 和组织学图像对的配准上证

明了该策略的实用性。 图像配准后，划定与不同解

剖或病理标记的组织区域相对应的 ＲＯＩ 是必不可

少的，Ｇｕｏ 等［４８］ 使用预训练的深度卷积神经网络

（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＣＮＮ） 将

Ｈ＆Ｅ 图像的颜色和形态共同编码为组织学特征

（ＨＦｓ），储存在高维数据立方体中，通过 ＮＭＦ 算法

提取区域特征，再手动正交配准，结合聚类算法实现

ＲＯＩ 划分。 在小鼠肾脏和肾脏肿瘤样本分析中，多
模态融合分析证实的 ＲＯＩ 区域与实际区域非常

吻合。
　 　 前述方法多侧重于将 ＭＳＩ 图像中的像素强度

与其他模态图像中相应位置的像素强度进行匹配，
很少考虑全局空间结构的相似性。 而且，图像配准

和数据融合通常被视为两个独立的模块，因此其优

化目标的偏差可能会导致重建结果的偏差。 超分辨

率算法是基于 ＭＬ 和 ＤＬ 进行图像恢复和提高图像

分辨率的技术，在计算机视觉领域具有重要应

用［４９］。 Ｇｕｏ 等［５０］ 提出了一种多模态融合策略

ＤｅｅｐＦＥＲＥ（见图 ７Ｃ），该策略引入空间变换网络

（ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＴＮ）实现自动
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图 ７　 ３ 种用于多模态融合的深度学习策略
Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｒｅｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ

Ａ． Ｇｅｎｅｒａｌ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ［４３］ ； Ｂ． ＭａｓｓＲｅｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［４６］ ； Ｃ． ＤｅｅｐＦＥＲＥ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［５０］ ．
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配准，使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 从 Ｈ＆Ｅ 图像预测高分辨 ＭＳＩ 图

像，将预测图像通过二次插值法嵌入到 ＬＲ⁃ＭＳＩ，从
而生成重建 ＨＲ⁃ＭＳＩ，该模型在视觉检测和定量评

价两方面都能够产生具有丰富化学信息和详细结构

的高分辨率重建图像，在小鼠脑组织图像配准上产

生最佳效果。 Ｌｉａｏ 等［５１］ 提出了 ＭＯＳＲ （ＭＳＩ ｆｒｏｍ
ｏｐｔｉｃａｌ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）策略，该策略采用基于增

强型生成对抗网络（ＥＳＲＧＡＮ）的超分辨率算法，在
大型参考光谱数据库中进行参数训练，迁移到小样

本量 ＨＳＲ⁃ＭＳＩ 图像模型中构建映射关系，从而精准

预测出批量 ＨＳＲ⁃ＭＳＩ 图像，迁移学习使该模型有更

高的泛化能力和准确度。 该模型可实现 ２０ μｍ 级

别研究，但受到训练集中光谱分辨率的限制，其应用

能力需要进一步评估和拓展。
　 　 基于 ＤＬ 开发新的算法和策略来解决多模态融

合存在的问题和挑战，实现更精准和高效的分析，其
应用效果远优于传统方法。 未来，多模态融合将逐

渐普遍应用，囊括更多的技术，解决更复杂的生物学

和医学问题。
　 　 深度学习在 ＭＳＩ 数据分析各个阶段的应用方

法总结见表 １，研究人员通过采用不同的神经网络、
算法模式等针对性解决不同数据分析阶段存在的问

题，如在数据降维和多模态融合方面，侧重于无监督

模式，在提高分析效率的同时能保留数据的真实性

和可解释性；在聚类分析方面，为了引入真实结果预

训练网络模型来提高分析准确度，侧重于监督和半

监督模式。 相较于传统 ＭＬ 方法，深度学习在算法

优越性、分析效率和结果准确性等方面优势显著，促
进 ＭＳＩ 在生物研究中发挥重要作用。

２　 结合深度学习的质谱成像技术在肿瘤诊
断等研究中的应用

　 　 肿瘤是一类高度异质性的疾病，不同类型的肿

瘤及不同部位的肿瘤在分子水平上存在巨大差异。
对肿瘤的发生、发展、治疗和预防等方面进行系统、
科学的研究，深入了解肿瘤的生物学特性、分子机制

以及与宿主的相互作用，对推动肿瘤的早期诊断、精
准治疗和预防控制具有重要意义。
　 　 近年来，组织学技术的快速发展使生物分子的

深入分析成为可能，但仍未克服耗时、耗力、主观性

强、分辨率和全面性不足的问题。 基于质谱成像的

空间分辨组学方法在高通量获取分子定性特征的同

时还保留了位置信息，可直接观察肿瘤组织中大量

的代谢物、蛋白质［５２］ 等分子，了解其在空间上的异

质性［５３］，不依赖特定分子的先验知识，为肿瘤分类、
分级、药物作用评估和生物标志物发现提供支

持［５４］。 强大的深度学习算法能处理更复杂的数据，
发现更深层和更准确的特征［５５］。
　 　 非小细胞肺癌 （ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ，
ＮＳＣＬＣ）是最常见的肺癌类型，约占所有肺癌的

８０％ ～８５％。 ＮＳＣＬＣ 主要包括两个最常见的亚型：
腺癌（ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ， ＡＤＣ）和鳞癌（ａｄｅｎｏｃａｒｃｉ⁃
ｎｏｍａ， ＳｑＣＣ）；在组织学上，样本通常表现为混合

型肿瘤，且不同部位的亚型也存在肿瘤异质性，造成

人工诊断的时间成本消耗和准确率低下，约 ２０％ 的

样本无法被正确分类［５６］。 Ｋｒｉｅｇｓｍａｎｎ 等［５７］ 通过

ＭＡＬＤＩ⁃ＭＳＩ 获取 ＴＭＡ 样本的分子分布特征，建立

了含 ３００ 个特征的 ＬＤＡ 分类模型，对 １１８ 例样本的

诊断准确率达到 ９９􀆰 １％， ７ 个主成分具有明显差异。
Ｂｏｓｋａｍｐ 等［５８］研究表明基于图谱特征的 ＬＤＡ 算法

的准确率高于基于 ｍ／ ｚ 特征的 ＬＤＡ 算法。 端到端

学习（在学习过程中不需明确给出不同模块或阶段

的功能，中间过程不需要人工干预，一步学习特征并

分类）是一种有潜力的替代方式，Ｂｅｈｒｍａｎｎ 等［３３］

初步引入神经网络进行分类研究，在相同数据集上

提取到已报道的特征，对 ＮＳＣＬＣ 的分类准确率与

Ｂｏｓｋａｍｐ 等相近。 近期，该团队的 Ｊａｎßｅｎ 等［３４］ 进

一步优化了神经网络参数，测试集准确率达到

１００％，还证明了 ＬＤＡ 方法的特征积累会导致过拟

合。 同年，Ｊａｎßｅｎ 等［４４］ 改变了基础网络架构算法

并扩大了训练集包含的癌症种类，使模型不再局限

于识别固定特征，在完整癌症切片样本上的分类准

确率为 ８７􀆰 ５％ （１４ ／ １６）。 该团队的一系列研究显著

提高了非小细胞肺癌的亚型诊断准确率，有助于病

理学家的决策，为人工智能转化为临床常规方法用

于肿瘤诊断起到了积极的推动作用。
　 　 前列腺癌（ｐｒｏｓｔａｔｉｃ ｃａｎｃｅｒ， ＰＣ）是一种组织

高度异质性癌症，是男性最常见的癌症之一，发病率

约为 １ ／ ８。 Ｃｏｎｎｏｌｌｙ 等［４６］ 开发了基于深度学习的

注释转移方法，在人前列腺癌样本的 ＭＳＩ 图像中可

以成功识别组织的轮廓，同时剔除大部分背景噪音。
Ｈａｑｕｅ 等［４５］基于深度学习提取已表征的 ＭＳＩ 特征，
对组织学成像进行注释，从而区分癌区和非癌区

（人工注释误差和其他背景区域），准确率达到

８０％，该研究为开发更准确的预测患者 ＰＣ 并改善患

者护理提供了数据支持。

·７７６·



色 谱 第 ４２ 卷

表 １　 用于 ＭＳＩ 数据分析的深度学习方法总结
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＭＳＩ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ｍｏｄｅｌ Ｓａｍｐｌｅ ／

Ｄａｔａｓｅｔ
Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｒｅｆｓ．
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　 第 ７ 期 黄冬冬，等：深度学习在质谱成像数据分析中的应用研究进展

　 　 其他领域也需要深度学习进行辅助分析，例如，
在脑科学研究中，Ｙａｍａｄａ 等［５９］ 使用 ＣＮＮ 从小鼠

大脑切片的训练脑区提取特征，实现对脑区域的组

织学分割和分类；Ｘｉｅ 等［６０］ 建立了 ＭＥＩＳＴＥＲ 框架，
使用深度自编码器（ｄｅｅｐ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＤＡＥ）将单

细胞细胞分型与化合物空间分布配准，创建全脑单

细胞生化信息图谱，表征了具有高度区域异质性的

脂质类生物标志物。
　 　 总之，结合深度学习的质谱成像方法在肿瘤疾

病研究以及其他生物医学研究中发挥重要作用，为
肿瘤诊断、治疗和疾病研究提供了新的视角和手段。
随着分析策略的进一步发展和数据的积累，这一领

域将持续推动精准医学的发展。

３　 总结与展望

　 　 近年来，深度学习在质谱成像数据分析中的应

用研究取得了显著进展，在数据的前处理、特征提取

和图像解释等方面展现出了优越性能。 深度学习方

法能有效处理质谱成像数据中的噪声和伪迹，提高

数据质量和准确性；在特征提取方面能够自动学习

数据中的特征，以矩阵、图像等方式表现，并通过特

征融合和选择提高质谱成像图像的可辨识性和解析

度；在图像解释方面能够识别并定位图像中的重要

结构和区域，实现对质谱成像数据的快速解析与分

析。 然而，仍然存在一些挑战和需要进一步解决的

问题。 质谱成像数据通常具有高维度和巨大的数据

量，需要更高效和可扩展的深度学习模型和算法；模
型的可解释性仍然是一个关键问题，在解释深度学

习模型输出结果的同时，需更好地揭示质谱成像数

据背后的生物学意义；为了能够更好地应用和推广

深度学习方法，有必要建立更完备的数据集和开源

工具包。 未来的发展将集中在模型的优化、可解释

性的提高以及与其他技术的融合，扩展质谱成像数

据分析的研究领域和应用前景，为质谱成像在生命

科学和医学领域的应用提供更丰富和可靠的数据分

析工具。
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