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Abstract：Objective To study the value of automatic analysis method for flow cytometry data analysis and solving the problem of automatic
classification and labeling of cell subsets, so as to provide reference for disease diagnosis.Methods The data of bone marrow flow cytometry from 528
cases of acute leukemia in 2021 were collected, and the original flow cytometry data were preprocessed by compensation, conversion and deadhesion.
The preprocessed data were analyzed by unsupervised clustering method, and the supervised classification model was trained by using the central
location of the generated cell subsets, namely the distribution rule of macro cells, to further classify the subsets. Finally, the cell subsets were labeled
as known cell types by manual recognition and labeling.Results Unsupervised clustering method and supervised classification method could be used
in flow cytometry data analysis, which can realize automatic classification and labeling of cell subsets, and the accuracy can reach or almost reach the
level of manual analysis.Conclusion The method of automatic classification and labeling of flow cytometry data proposed in this study bridge the gap
between cell clustering and patient classification existing in current flow cytometry automation, and provid a solution for the whole process automation.
The intermediate results required for clinical diagnosis can be used for quality control of disease diagnosis.
Key words：Flow cytometry;Cluster analysis;Subpopulation classification;Subpopulation registration;Automatic analysis

流式细胞术（flow cytometry，FCM）是一种能够
精确、快速地对生物细胞或微粒的理化特性和生物

学特性进行定量分析的技术[1]。随着精准医疗和基

因生物学的发展，FCM已经成为恶性血液病诊断的
重要依据[2]。FCM数据在人工分析中最关键和最耗
时的步骤是识别数据中的同质细胞群，这个过程为

“设门”[3]。数据传统的分析方法是通过不同参数组
合进行人工设门，随着检测参数成倍增加，产生了多

组合、高维度的流式数据，而 FCM数据分析成为
FCM中最具挑战性和最耗时的诊断步骤[4-7]。自动设
门是基于细胞群荧光强度分布的数学建模，可以使

用有监督和无监督的方法来执行，用于解决人工设
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门所面临的问题。目前常见的自动化分析方法包括

FlowMeans [8]、SPADE [9]、Citrus [10]、FlowSOM [11]以及
PCA[12]等，其中最常用的是 FlowMeans，其是一种无
监督聚类方法，通过合并多个聚类以获得最终细胞

亚群[13，14]，但只能将 FCM数据中相似的细胞聚成亚
群[15，16]，不能实现亚群的标注，因此需要工作人员去
一一识别，存在一定局限性。基于此，本研究旨在分

析 FlowSOM与有监督分类模型[17]（混合正态分布模
型）联合应用于 FCM数据自动化分析中的效果，现
报道如下。

1资料与方法
1.1 数据来源 数据来源于实验室 2021 年 1 月-
12月同一面板急性白血病骨髓检测数据，共 528例，
包括 412 例正常人、68 例 AML、9 例 T-ALL 以及
39例 B-AL。本研究经当地政府伦理委员会批准。
1.2数据分析 FCM数据细胞亚群的自动分类和自
动标注可以分成 4个阶段进行：淤预处理：通过读取
数据、补偿和转换、去粘连完成 FCM 数据预处理；
于细胞聚类：使用 FlowSOM方法对预处理的数据进
行细胞聚类，聚类的结果以宏细胞的方式可视化；

盂亚群分类：利用混合正态分布模型，训练有监督
分类模型对细胞亚群进行分类；榆亚群标准：对盂得
到的有限个数的细胞亚群类进行识别和标注建立多

对多映射，完成细胞亚群的标注。

1.2.1 数据预处理 通过补偿、转换和去粘连完成

FCM数据的预处理。淤首先应用补偿矩阵对数据进
行补偿，补偿矩阵采用流式 fcs格式数据自带的补
偿矩阵，通过读取荧光抗体名称与提取荧光通道的

数据矩阵，对荧光抗体做补偿[5]；于接着对 FCM数据
做转换，对前向散射光 FSC进行线性变换（除以
100 k），侧向散射光 SSC进行 Log10对数转换，对抗
体做双指数变换；盂最后使用百分位法在 FSC-A 和
FSC-H平面对数据做去粘连处理，具体步骤如下：
首先选取 FSC-H大于 0.5且 FSC-A小于 2的细胞
子集，计算其在全体细胞中的占比；当子集占比小于

等于 0.75时，使用子集计算变量 FSC-A 与 FSC-H
的百分位点 P5和 P75，否则计算 P5和 P90；以两个对
子为端点做基准线段，将连线垂直上移和下移 0.225
单位做两条平行线; 两条平行线之外的点即为粘连
细胞；FSC-H小于 0.2的点对应于细胞碎片，其余的

为进入后续分析的细胞，包括正常细胞和凋亡细胞。

上述切割点的选择用试错法确定。

1.2.2细胞聚类 细胞聚类采用无监督分析方法，在

操作中不需要任何标签，任何预定义的类作为引用。

聚类算法识别同一聚类中的事件，将相似的细胞保

留在同一个集群中，不同的细胞保留在不同的集群

中。FlowSOM具有节点网格，每个节点代表多维空
间中的点 [17]。自组织映射（the self-organizing map，
SOM）将数据中的单元格分配给最近的节点，该节点
以及周围的节点向新单元格更新，以此类推，节点被

分配到数据空间中的高密度区域，节点网格中相近

的节点比较远的节点更相似[18]。因此，所有的单元格
将会分配到距离他们最近的节点，从而将 FCM数据
中相同的细胞聚类在一起形成细胞亚群。为便于观

察聚类结果，FlowSOM 聚类结果以亚群中心点展
示，下文中把亚群中心点称为宏细胞。聚类的目标是

将 FCM数据分为若干个类群，并保证类群内的样本
尽可能密集，不同类群之间尽可能离散。FlowSOM
将 FCM数据中相似的节点聚在一起形成无标签的
细胞亚群，以宏细胞的形式展示。当比较 5伊5、10伊10
和 15伊15网格时，发现节点数量越多对应的纯度越
高，但是聚类结果很混乱；根据经验，前 4管使用
12伊12网格，第 5管使用 10伊10网格，因此前 4管的
每管有 144个宏细胞，第 5管有 100个宏细胞。
1.2.3亚群分类 聚类分析后得到细胞聚类结果，但

由于 FlowSOM是无监督学习方法，不同抗体组合的
样本得到的亚群构成不一致，导致亚群次序混乱缺

乏统一标签，需要对细胞亚群进行分类[19]。把标本分
为训练集和测试集，训练基于混合正态分布的有监

督分类模型对所有的宏细胞进行分类，也就是对细

胞亚群进行统一分类，混合正态分布模型的类别数

设置为 20。有监督的混合正态分布模型对 FlowSOM
生成的宏细胞结果进行分类。具体步骤如下：为了避

免数据过少导致训练集分类结果代表性差，选择

60%~70%的数据作为训练集，30%~40%作为验证
集，因此从 AML、T-ALL、B-ALL数据中分别随机
挑选 41、9、39例数据作为训练集；正常人数据有
412例，如果随机选择 60%的数据作为训练集，这样
使得训练集中正常人数据远远多于患者数据，正常

人细胞亚群特征覆盖异常细胞亚群，造成分类不准
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确，因此选择 100例正常数据作为训练集。训练集
170例数据，共 97 920个宏细胞；测试集 358例数
据，共 206 208个宏细胞，为了使分类结果清晰明了，
从两个数据中随机选取 25 000个宏细胞来显示。
1.2.4亚群标注 为使细胞亚群分类更加精确，分类

模型中亚群数目的设置通常高于常规使用的细胞类

型数。因此在亚群标注过程中，通过提取细胞聚类

信息以及各类细胞的细胞数，将宏细胞映射到 9个
细胞类别并进行命名标注。

2结果
2.1粘连细胞的识别去除 以 FSC-A和 FSC-H为坐

标绘制散点图，基准线上下移动 0.225个单位产生
两条平行线将粘连细胞去除，见图 1，经检查去粘连
结果，发现粘连细胞划分均合理。

2.2聚类分析 各类细胞的宏细胞分布是有规律可

循，服从特定的概率分布，见图 2。
2.3亚群分类与标注 共有 20个类别，且各类宏细
胞位置合理，未见异常，见图 3；另对 20个细胞类别
进行一一识别和标注，得到 9种已知细胞类，分别是
淋巴细胞、单核细胞、中性粒细胞、嗜酸粒细胞、原始

细胞、幼稚细胞、有核红细胞、凋亡细胞、其他细胞，

见图 4。

注：A：对应子集在全部细胞的占比小于等于 75%的案例，B：对应占比大于 75%的案例
图 1 预处理结果

A B

注：第一行为第一管宏细胞的散点图，第二行为第二管宏细胞的散点图

图 2 FlowSOM聚类结果
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注：第一行为训练集的分类结果，第二行为测试集的分类结果

图 3 模型测试与验证结果

注：第一行为第一管宏细胞的散点图，第二行为第二管宏细胞的散点图

图 2 FlowSOM聚类结果渊续冤
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注：A：亚群标注前，有监督分类模型得到 20个亚群的结果，同一亚群为相同的颜色，标注前这 20个细胞类没有名字；B：亚群标注后的结
果，第一行的 20个类被标注为 9个已知细胞类，其中相同颜色为同一种亚群

图 4 细胞亚群标注前后比较

A B

3讨论
由于 FCM具有高通量、高灵敏度、高精确度以

及多参数检验的特点[20]，被广泛的应用于生物学研
究及临床诊断中[21-23]，同时会产生高维度、多组合的
FCM数据。而传统人工分析具有分析效率低、主观
性高的问题。近年来不断有学者提出 FCM数据的分
析需要自动化分析方法的帮助[5，24]。

针对以上问题，本研究提出无监督聚类方法与

有监督分类方法共同用于 FCM数据分析，模拟人工
分析过程，获取临床流式实验室的原始检测数据，预

处理过程通过补偿、转换、粘连细胞以及细胞碎片的

去除，使得 FCM数据规范化，检查发现每例数据的
粘连细胞去除均合理；之后将无监督聚类方法与有

监督分类方法结合起来用于 FCM数据聚类、亚群分
类与标注，显著优点是其既能够快速分类又能够提

高分类数目的准确度。

无监督聚类方法 FlowSOM作为分析的起点，将
FCM数据中相似的细胞聚在一起形成无标签的细
胞亚群，通过设定的参数，FlowSOM将 FCM数据中
相似的细胞聚在一起形成无标签的细胞亚群，以宏

细胞的形式展示。从聚类结果看出，FlowSOM具有
良好的性能以及快速的运行时间，是对 FCM数据进
行快速探索性分析的理想工具。但是将宏细胞进一

步聚类时会出现不同细胞类型合并的现象，不能通

过 FlowSOM模型的元聚类对亚群进一步聚类与特
征提取。因此，使用有监督分类模型混合正态分布模

型对 FlowSOM生成的宏细胞进行分类，有监督学习
算法可以达到这样一种状态：在提供足够的信息数

据前提下，它能够预测未见数据的正确标签；混合正

态分布模型对亚群进行分类时，首先将数据集分为

训练集和测试集，使用训练集训练有监督分类模型

过程中，对亚群类别参数进行设定，发现随着亚群数

的增加，分类精确度会提高，但是不利于对亚群进行

标注；反之，亚群数减少，精确度降低，但是会出现将

不同细胞亚群分到一起的现象。故根据经验，将细胞

亚群设置为 20个，接下来使用测试集对模型进行测
试，检查训练集与测试集的分类结果，未见异常，可

以认为有监督分类模型能够准确地对训练集和测试

集进行分类。最后通过设定标签的形式将 20个类别
依次识别并用已知的细胞类别进行标注，即将宏细

胞映射到 9个细胞类别，对这 9个细胞类别进行命
名标注，检查所有数据标注前与标注后的可视化结

果图，亚群标注结果清晰，未见异常。

总之，通过将基于本研究方法的亚群分类与标

注结果与传统人工分析结果进行对比，成功验证了

自动化分析方法在 FCM数据分类与标注中的可行
性和高准确性，具有较好的应用前景，可以为下游

FCM数据自动化诊断提供参考，并且能够保留原始
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数据更多的特征信息，为下游诊断结果的质量控制

提供依据。本研究也有不足之处：作为流式数据全

程自动化分析的重要组成，而且分类结果较难用评

价指标进行评价，因此利用分类结果进行特征提取

和疾病诊断，诊断结果与专家人工分类结果基本相

同，从而反推证明本研究提出的 FCM数据自动化
分类方法可靠；自动化分析 FCM数据时假设流式
实验室在样本准备、荧光染色、仪器校准和调整阶

段均正常，在实际情况中，可能出现数据大幅度偏

移，建立在分布规律基础上的亚群标注结果可能会

出现偏差。目前，本研究提出的自动化分析方法已

经在公共数据库 Flowrepository.orgAML项目提供的
数据以及本地实验室急性白血病骨髓检测数据进

行过测试，效果良好。
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