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scRNA-seq与scATAC-seq数据整合分析方法

及其在生物医学中的应用
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摘要      随着测序技术的发展, 单细胞转录组测序(single-cell RNA sequencing, scRNA-seq)与
单细胞染色质可及性测序(single-cell assay for transposase-accessible chromatin sequencing, scATAC-
seq)的出现可以在单细胞层面探索基因表达与染色质结构的开放程度, 而两种测序数据的整合分

析也为生物医学研究带来了开辟性的分析思路和方法。研究者可以获得更为全面的细胞功能与细

胞状态的信息、细胞内复杂的基因调控网络, 从而揭示生命活动的本质和规律。该文全面探讨了

scRNA-seq与scATAC-seq数据整合工具的分析流程、原理及特点, 并展示了这些工具在疾病机理研

究、肿瘤学、发育生物学等领域的应用成果, 凸显了整合分析技术在揭示细胞分子机制、理解疾

病进程及开发新治疗策略中的独特价值。
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The Integration of scRNA-seq and scATAC-seq Data Analysis Methods 
and Their Applications in Biomedicine
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Abstract       With the advancement of sequencing technologies, the advent of scRNA-seq (single-cell RNA 
sequencing) and scATAC-seq (single-cell assay for transposase-accessible chromatin sequencing) allows research-
ers to explore gene expression and chromatin accessibility at the single-cell level. The integrative analysis of these 
two types of sequencing data provides groundbreaking analytical approaches and methodologies for biomedical re-
search. Researchers can obtain a more comprehensive understanding of cellular functions and states, as well as the 
intricate gene regulatory networks within cells, thereby uncovering the fundamental principles and mechanisms of 
life. This manuscript provides a comprehensive discussion of the analytical processes, principles, and characteristics 
of available tools for integrating scRNA-seq and scATAC-seq data. It also demonstrates their application outcomes 
in areas such as disease mechanisms, oncology, and developmental biology. The unique value of integrative analy-
sis techniques is emphasized in revealing cellular molecular mechanisms, understanding disease progression, and 
developing novel therapeutic strategies.
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整合分析技术的出现在数据的整理与发掘方

面为我们提供了强有力的帮助[1-2] , 而这一切都得益

于测序技术的不断发展, 从最初的第一代测序技术

(Sanger sequencing)[3], SANGER团队通过“链终止法”
实现了对DNA序列的解析, 为基因组学研究奠定了

基础; 到第二代测序技术(next-generation sequencing, 
NGS)[4]的兴起, 标志着高通量测序的时代到来, 大
大加快了测序速度, 降低了测序成本, 使得大规模基

因组研究成为可能; 再到当前的第三代高通量测序

(third-generation sequencing, TGS)[5], 进一步提升了

测序的长度和精度, 能够直接读取单个DNA分子的

序列信息。这些技术手段的不断更迭无不为解读遗

传信息、解析基因功能、阐明分子调控机制、了解

生命体各种生理活动的机理提供了重要的依据。随

着测序技术的进步 , 单细胞测序技术应运而生 , 包
括单细胞基因组测序 (single-cell DNA sequencing, 
scDNA-seq)[6]、单细胞蛋白质组测序 [7]、单细胞染

色质可及性测序 (single-cell assay for transposase-
accessible chromatin sequencing, scATAC-seq)[8]、单

细胞代谢组学测序[9]等。这些技术允许从单个细胞

中提取和分析遗传物质、蛋白质、代谢物, 揭示了

细胞间的微小差异和复杂的细胞群体动态, 为生物

医学研究开辟了全新的视野。

单细胞转录组测序 (single-cell RNA sequenc-
ing, scRNA-seq)从单一细胞中提取mRNA, 并将其

逆转录为cDNA。然后, 对转录后的cDNA进行修

饰和扩增 , 进而进行高通量测序 [10]。目前 scRNA-
s e q已在众多生物过程如神经系统发育、早期

胚胎发育以及不同组织和疾病状态的研究中得

到广泛应用 [11]。与传统的转录组测序技术相比 , 
scRNA-seq能够揭示不同细胞类型之间的转录组

差异 ,  发现罕见的细胞类型 ,  并且可以识别细胞

在不同生理状态下的基因表达模式 [12]。scATAC-
s e q使用 T n 5转座酶对单个细胞的基因组 D N A
进行标记 ,  可以特异性切割开放染色质区域 ,  即
那些未被核小体紧密包裹的 DNA区域 ,  切割后

的DNA片段被测序, 从而获得染色质可及性信息[13]。

这些信息允许我们识别DNA序列, 包括启动子、增

强子、绝缘子、沉默子等顺式调控元件, 通过揭示

这些调控元件的位置和活性, 可以增强我们对基因

表达调控的理解, 为疾病研究和新治疗方法的开发

提供新的视角。

scRNA-seq主要用于分析单个细胞的基因表达

情况, 但它无法提供例如启动子、增强子活性等基

因调控的信息, 而scATAC-seq虽然能揭示染色质结

构和调控元件的开放性, 但无法直接告诉我们哪些

基因正在活跃表达。两者结合可以更加全面了解

基因表达的调控机制与细胞不同状态下独特的功

能模式, 这种结合分析手段也是识别疾病关键调控

区域和基因的重要手段, 目前已在众多生物过程中

被广泛应用。如美国宾夕法尼亚大学的FASOLINO
等[14]研究者通过结合scRNA-seq和scATAC-seq来研

究1型糖尿病(type 1 diabetes, T1D)患者中人类胰岛

的细胞状态与功能变化, 并进一步分析了T1D胰岛

细胞的基因表达和调控机制。该研究发现T1D患者

的胰管细胞表现出与树突状细胞相似的转录特征, 
这表明胰管细胞可能参与了T1D的免疫反应, 为理

解T1D的免疫病理机制提供了新的视角, 并为开发

潜在的治疗方法奠定了基础; 美国哈佛大学BUEN-
ROSTRO等 [15]研究者利用 scATAC-seq技术 , 对10种
人类造血细胞类型进行了详细的分析, 研究发现

了共同髓系前体细胞(common myeloid progenitors, 
CMPs)和粒细胞−巨噬细胞前体细胞 (granulocyte-
monocyte progenitors, GMPs)内部存在显著的异质

性。同时, 通过结合scRNA-seq数据, 研究发现, 在造

血细胞不同的分化阶段中, GATA2、PU.1、RUNX1
等转录因子的活性会发生变化, 并且它们能够通过

调整染色质可及性来控制关键基因MYC和TAL1的
表达。通过这些分析, 研究者们揭示了如启动子和

增强子之类的调控元素与它们潜在目标基因的直接

联系, 为理解造血过程中血液细胞转变的分子机制

提供了新的思路。

scRNA-seq和scATAC-seq数据的整合分析, 综
合考虑了基因表达模式和调控模式, 更加精准地解

析了复杂生物过程中的调控机制, 这些数据分析依

赖于不断涌现的生物信息学工具, 包括scDART[16]、

SeuratV3[17]、GLUE[18]等(表1)。本文就关于这些

工具的原理、分析流程、应用及优缺点作一系统
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表1   scRNA-seq与scATAC-seq数据整合工具

Table 1   Tools for integrating scRNA-seq and scATAC-seq data
工具名称

Tool name
算法原理

Algorithm principle
功能

Functionality
兼容性及集成

Compatibility and 
integration

参考文献

References

scDART  (single cell deep 
learning model for ATAC-
seq and RNA-seq trajectory 
integration)

Deep learning framework, learn-
ing a low-dimensional latent 
space to preserve the cellular 
trajectory structure 

Handles batch effects and accurately 
depicts gene activity

Designed for integra-
tion with TensorFlow 
and PyTorch

[16]

Seurat v3 CCA (canonical correlation 
analysis)

Integrates highly variable features 
in scRNA-seq and scATAC-seq data 
and maps the data to a shared space

Supports R environ-
ment

[19]

LIGER  (linked inference of 
genomic experimental rela-
tionships)

iNMF (integrative non-negative 
matrix factorization)

Integrates scRNA-seq and scATAC-
seq data, revealing common biologi-
cal processes across datasets 

Supports R environ-
ment

[20]

scNCL (single-cell neighbor-
hood contrastive learning)

Converts scATAC-seq features 
into a gene activity matrix and 
introduces neighborhood con-
trastive learning

Through neighborhood contrastive 
learning, it preserves the neighbor-
hood structure of the original feature 
space; learns transferable latent 
features with feature projection loss 
and alignment loss for high-accuracy 
label transfer

Supports Python envi-
ronment

[21]

scAWMV AWMV (adaptively weighted 
multi-view) learning, matrix de-
composition, and neighborhood 
contrastive learning

Generates biologically meaningful 
low-dimensional representations, 
reveals latent structures of cell states, 
and improves the accuracy of cell 
heterogeneity analysis

Supports Python envi-
ronment

[22]

scBridge Heterogeneous transfer learning Evaluates the accuracy of cell clas-
sification through reliability model-
ing, optimizes integration quality, 
and effectively enhances data fusion 
precision and efficiency

Supports Python envi-
ronment

[23]

GLUE (graph-linked unified 
embedding)

VAE (variational autoencoder), 
guidance graph, adversarial 
learning

Embeds information into a shared 
low-dimensional space, enabling 
cross-omics data integration and 
gene regulatory network inference

Supports Python envi-
ronment

[18]

MOFA (multi-omics factor 
analysis)

Factor analysis and VI (varia-
tional inference) 

Identifies latent factors across dif-
ferent datasets and maps them into a 
unified latent factor matrix 

Supports R and Py-
thon environments

[24]

scEMC (single-cell effective 
multi-modal clustering)

SAN (skip aggregation network) 
and ZINB (zero-inflated negative 
binomial) denoising autoencoder

Integrates scRNA-seq and scATAC-
seq data to improve clustering 
performance while retaining rich 
information

Supports Python envi-
ronment

[25]

scJoint (single-cell joint learn-
ing)

Pre-trained neural network, 
semi-supervised learning

Performs label transfer and cluster-
ing optimization, supports large-scale 
data processing

Supports Python envi-
ronment

[26]

MAESTRO (model-based 
analyses of single-cell tran-
scriptomics and regular omics)

Collaborative (NMF non-nega-
tive matrix factorization)

Projects data into a shared feature 
space to reveal cell types and regula-
tory networks 

Supports Python envi-
ronmen

[27]

SMGR (single-cell multi-
omics gene co-regulatory)

ZINB (zero-inflated negative 
binomial) and generalized linear 
regression model

Identifies consistently expressed 
genes and peaks, determines co-
regulatory programs, and uncovers 
gene regulatory networks specific to 
cell types

Supports Python envi-
ronmen

[28]
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综述, 为生物医学研究者更好地选择分析工具提供

依据。

1   scRNA-seq和scATAC-seq数据整合分析

框架
通过对 scRNA-seq和 scATAC-seq数据的整合分

析, 能够揭示出单独使用任意一种数据所无法发现

的生物学洞见。近年来已经有许多的研究者针对

scRNA-seq与scATAC-seq的数据分析进行综述, LU-
ECKEN等[32]对scRNA-seq数据, 从上游数据处理, 到
下游的可视化呈现, 详尽细致地整理了scRNA-seq
数据分析的全部流程, 同时评估了现有的分析工具。

与此同时, LAREAU等[33]的综述工作很好地描述评

估了针对scATAC-seq数据的分析工具, 这些研究都

为后续的研究者们提供了很好的参考。在数据整合

分析方面, MA等[34]全面评估了单细胞多模态组学

(single-cell multimodal omics, scMulti-omics)技术的

发展与挑战, 重点讨论了如何在单个细胞中同时测

量多种生物模态信息, 并对这些数据加以整合的方

法, 此外, 文中还综述了多个用于scMulti-omics分析

的计算工具, 并通过案例研究展示了它们的实际应

用效果, 为研究人员进行工具选择时提供了一个全

面的参考框架。

目前 , scRNA-seq与 scATAC-seq数据的整合分

析思路主要包括以下几点: 首先, 选择细胞间合适

的锚点(anchor); 其次, 构建综合特征矩阵与细胞类

型注释, 使研究者能够在同一分析框架下观察并分

析这两种数据, 揭示转录活动与染色质状态之间的

相互作用; 最后, 在数据融合与映射的基础上, 研究

者可以进一步构建基因间的共表达网络和染色质区

域的共可及性网络, 来揭示基因表达调控和染色质

状态调控之间的联系, 及其在生理和疾病条件下的

关键作用(图1)。“锚点”选择(anchor identification)是
scRNA-seq与scATAC-seq数据整合分析的第一步, 也
是最为关键的一步。在实际应用中, 锚点选择的方

法取决于输入数据的类型, 同时, 不同数据模态之

间的匹配程度(即是否存在一一对应的细胞或特征)
也是锚点选择的重要限制因素。根据锚点的不同

选择, 单细胞数据整合方法可以分为水平整合、垂

直整合和对角整合三类。水平整合通常用于将同

类型但来自不同批次或技术平台的数据进行整合, 
在水平整合中, 常用的锚点选择方法主要依赖于基

因表达的共性或细胞的邻近关系, 常用的方法包括

MNN(mutual nearest neighbors)匹配、LIGER、Har-
mony等; 垂直整合用于从同一细胞中同时获取不同

模态的数据, 正是因为这一特点, 在垂直整合中, 通

工具名称

Tool name
算法原理

Algorithm principle
功能

Functionality
兼容性及集成

Compatibility and 
integration

参考文献

References

sciCAN (single-cell chro-
matin accessibility and gene 
expression data integration via 
cycle-consistent adversarial 
network)

Cycle-consistent adversarial 
network 

Uses an encoder to project high-
dimensional chromatin accessibil-
ity and gene expression data into 
a shared low-dimensional space, 
effectively representing the biologi-
cal information of both data types 

Supports Python envi-
ronmen

[29]

coupleCoC+ Clusters and matches similar 
features, transferring knowl-
edge from source datasets (e.g., 
scRNA-seq data) to assist in 
analyzing target datasets (e.g., 
scATAC-seq or sc-methylation 
data) 

Utilizes features from the target data 
that are not directly linked to the 
source data, improving data analysis 
accuracy and efficiency by clustering 
multiple layers of source and target 
data simultaneously

Supports Python envi-
ronmen

[30]

Con-AAE (contrastive cycle 
adversarial autoencoders)

Adversarial autoencoder and 
self-supervised contrastive learn-
ing

Projects different modalities of data 
(e.g., scRNA-seq and scATAC-seq) 
into a low-dimensional manifold 
space, enhancing consistency be-
tween different data modalities 

Supports Python envi-
ronmen [31]

续表 1 
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常使用细胞作为整合的锚点, 常用的方法包括直接

匹配或使用MOFA(multi-omics factor analysis)将多

模态数据映射到一个潜在的共享空间中, 从而通过细

胞作为锚点进行整合; 对角整合用于数据模态和细

胞群都不相同的实验设计中, 因此很难找到直接匹配

的锚点, 它是通过复杂的数学模型来推断不同模态

之间的潜在协作关系, 从而实现数据的整合[1]。由于

scRNA-seq与scATAC-seq数据所使用的测序手段不

同, 所包含的基因组特征信息也不同, 无法在高维空

间找到合适的锚点, 因此在寻找锚点之前需要使用

主成分分析(principal component analysis, PCA)、基

于变分自编码器(variational auto-encoder, VAE)以及

LSI(latent semantic indexing)等方法对二者数据进

行降维处理; 在降维后的数据中, 可以使用MNN匹

配[12]、基于共调控区域的匹配[35]、典型相关分析

(canonical correlation analysis, CCA)以及加权最近邻

(weighted nearest neighbor, WNN)分析[36]等方法寻找

二者数据之间的锚点, 这个步骤确保了两种数据类

型中相似细胞群体的一一对应, 为后续整合分析奠

定了基础。

在找到锚点后 ,  通常采用加权平均法来对

scATAC-seq数据的矩阵进行修正, 使其与scRNA-seq
数据的结构更为一致。接下来将修正后的scATAC-
seq数据与scRNA-seq数据整合到一个矩阵中, 每一

行代表一个细胞, 每一列代表一个特征(如基因或染

色质区域)。整合后的矩阵通常仍然是高维的, 因此

要进一步利用机器学习和统计方法, 如PCA、t分布

随机邻域嵌入 (t-distributed stochastic neighbor em-

bedding, t-SNE)或者一致流形近似和投影(uniform 
manifold approximation and projection, UMAP), 对矩

阵进行降维处理, 并最终得到一个包含每个细胞的

基因表达水平和染色质开放区域的综合特征矩阵。

   细胞类型注释, 首先通过聚类分析初步识别

出各个细胞群体, 然后, 使用已知的标记基因和染

色质可及性签名对这些细胞簇进行注释, 来确定它

们的细胞类型, 这一步结合了scRNA-seq表达谱和

scATAC-seq调控区特征, 可以更加精准地识别细胞

类型; 功能注释与生物学解释, 这一步骤是将数据分

析的结果转化为对生物学机制的理解。在这一步骤

中, 可以应用如基因本体论(Gene Ontology, GO)或
京都基因与基因组百科全书(Kyoto Encyclopedia of 
Genes and Genomes, KEGG)路径分析等方法, 识别

出与特定细胞类型或细胞状态相关的生物过程与功

能通路。总的来说, 数据整合与映射确保了研究者

在后续分析过程中, 能够同时兼顾基因表达与染色

质状态的信息。这一步骤在整体分析流程中发挥着

至关重要的作用。

在数据整合后, 可以进一步分别构建基因间的

共表达网络与染色质区域的共可及性网络[37]。共表

达网络反映基因间的表达相似性, 可以识别出在特

定细胞群体中共同上调或下调的基因, 从而推断可

能参与相同生物过程或由相同转录因子调控的基因

关系[31]。类似地, 共可及性网络识别在不同细胞类

型或状态中共同可及的染色质区域, 可以揭示潜在

的转录因子结合位点和调控元件之间的相互作用, 
从而为理解基因的表达调控提供深入见解。整合这

scATAC-seq

scRNA-seq
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图1   scRNA-seq与scATAC-seq数据整合流程

Fig.1   Workflow for integrating scRNA-seq and scATAC-seq data
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两个网络, 研究者可以继续探索基因表达模式与染

色质开放区域之间的相关性, 并识别其中可能存在

的调控关系。不同于初步的融合整理, 这一阶段旨

在揭示更复杂的调控机制, 如特定的转录因子结合

位点与基因表达水平之间的定量关系, 或者染色质

可及性如何影响基因的调控网络。此外, 研究者还

可以进一步探索基因表达调控中的时空特异性, 识
别在特定发育阶段或细胞应答中活跃的调控元件。

这些分析有助于揭示细胞类型特异性的调控机制, 
为理解生物学复杂性和疾病机理提供更全面的视

角。

在得到了特征矩阵、细胞类型、功能注释、共

表达网络与共可及网络的基础上, 研究者还可以进

一步深入分析特定基因表达模式背后的染色质可及

性, 推断关键调控元件(如增强子和启动子)的活性。

这一方法通过线性回归、逻辑回归和生存分析等统

计模型以及随机森林、支持向量机、神经网络等机

器学习算法, 对细胞分化、增殖或对治疗的响应和

基因调控进行更深入的理解和预测。如通过对健康

与疾病状态的比较, 揭示关键的调控路径和转录因

子等。这种方法进一步提升了对调控元件活性推断

的准确性, 使研究人员能够揭示不同细胞状态下调

控元件的动态变化, 更加深入地理解基因调控网络

及其在疾病中的关键作用。

2   scRNA-seq与scATAC-seq数据的整合

分析工具
2.1   Seurat v3 

Seurat v3是2019年由STUART等[20]开发的基于

R语言的分析包 , 为 scRNA-seq与 scATAC-seq数据

的整合分析贡献了一整套从质量控制、数据标准

化、聚类和差异表达分析的完整分析流程。Seurat 
v3通过引入“锚点”(anchors)的概念, 识别并连接不

同单细胞数据集中的细胞, 这些“锚点”是由两个来

自不同数据集的细胞组成的, 虽然这些细胞的来源

不同, 但它们在生物学特征上是相同或相似的, 通
过找到这种对应关系 (即锚点 ), Seurat v3可以将不

同数据集有效地整合在一起。在整合 scRNA-seq
和 scATACseq数据时 , Seurat v3的关键步骤是通过 
scATAC-seq的peak matrix生成基因活性矩阵 (gene 
activity matrix)的, 这一过程至关重要。这个过程的

假设和方法建立在基因调控与染色质可及性之间的

关系之上, 我们通常认为基因的启动子区域和其他

调控区域的开放状态与其表达水平存在相关性, 因
此, scATAC-seq数据中峰的强度可以用来推断基因

的活性, 基于这种假设, Seurat v3可以构建一个可以

反映基因活性的矩阵来代表基因表达, 基于这个矩

阵scATAC-seq的数据能够与scRNA-seq数据在一个

共同的框架中进行整合和分析。在方法上, Seurat 
v3会根据每个基因的启动子或调控区域(如增强子)
内scATAC-seq峰的强度估算每个基因在细胞中的活

性, 进而将scATAC-seq数据转化为一个类似于基因

表达矩阵的表征。为了更好地处理两个数据集之间

的技术差异, Seurat v3使用正则化的CCA[38]将基因

活性矩阵和scRNA-seq的表达矩阵投射到一个共享

的低维空间中, 并通过L2归一化进一步优化数据对

齐, 在该共享空间中, Seurat v3利用MNN的算法[12], 
识别两种数据集中生物学上相似的细胞对, 这些细

胞对被称为“锚点”。识别出锚点后, Seurat v3会对

每个锚点进行评分, 这些分数是基于两个数据集中

相关细胞邻域结构的一致性来计算的。也就是说, 
如果某个锚点所在的细胞在各自数据集中都具有类

似的邻居(即在生物学上相似的细胞), 那么这个锚

点的分数就会更高, 这一过程使得不同来源的数据

集能够在整合后更加准确地反映出它们的生物学特

性, 从而进行更可靠的下游分析。

相对于其他工具而言, Seurat v3精确的锚点识

别与评分过程, 使得其能够在整合数据时有效地消

除技术噪声, 保持生物学信号的一致性。并且Seurat 
v3的架构使其能够灵活应对不同规模的数据集, 从
小型数据集到包含数百万个细胞的大型数据集, 无
论是整合两个数据集还是多个数据集, Seurat v3都
能保持高效、准确的整合效果。正是因为这样的特

性, Seurat v3成为当前scRNA-seq与scATAC-seq数据

整合分析最常用的工具之一, 被广泛应用。

2.2   GLUE
GLUE(graph-linked unified embedding)是由北

京大学高歌等[18]研究人员开发, 用于整合分析不同

组学单细胞数据的算法框架。GLUE算法结构包括

以下几个关键部分: 首先, GLUE使用变分自编码器

(variational autoencoder, VAE)的机器学习模型 , 从
每个组学层(如scRNA-seq或scATAC-seq数据)中学

习到一个更加简单、低维的表示方法, 来帮助研究

者更好地理解并整合来自不同组学层的数据。其
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次, GLUE使用了一种叫做“指导图”(guidance graph)
的工具, 该图包含了不同组学数据(比如基因表达数

据和染色质开放性数据)中的重要特征, 这些特征可

以是基因、染色质区域等。在这个“指导图”中, 每
个特征被表示为一个“顶点”或“节点”, 而“边”则表

示这些特征之间的相互关系或调控作用。举个例

子, 如果我们知道某个基因的表达可能受到它附近

的染色质开放性区域的调控, 那么在这个指导图中, 
这个基因和染色质区域之间会有一条“边”连接, 这
条边表示它们之间的调控关系。这个图的作用是

帮助GLUE将来自不同组学数据层的信息整合在一

起, 让这些数据能够相互关联和对齐, 最终帮助研究

者更好地理解这些数据背后的生物学意义。最后, 
GLUE采用对抗性学习方法, 将不同组学层的细胞

嵌入在共享的低维空间中对齐, 在这个过程中“指导

图”帮助模型确定哪些特征之间的关系应该在不同

组学层中保持一致, 从而确保最终的嵌入结果能够

正确反映跨层之间的生物学联系。

   与其他工具相比, GLUE的优点在于其高精

度、强鲁棒性、优异的可扩展性和灵活的模块化设

计。高精度体现在GLUE能够非常准确地将不同组

学层的数据对齐, 能够正确地反映出不同组学数据

中相同的生物学信息。强鲁棒性体现在GLUE可以

在“指导图”有一定误差的情况下, 依旧能够找到合

理的嵌入表示, 并确保最终数据对齐的效果不受太

大影响。优异的可扩展性体现在GLUE使用了神经

网络架构和小批量优化技术, 使得它能够在数据量

非常庞大(数百万个细胞)的情况下, 仍然以较低的

计算成本进行高效分析。最后, GLUE的模块化设计

赋予了其极大的灵活性, 能够轻松适应不同的研究

需求, 甚至可以实现跨物种的数据整合, 为研究复杂

单细胞多组学数据提供了强有力的支持。

2.3   LIGER
美国哈佛大学WELCH等[20]开发的LIGER工具, 

不同于Signac、ArchR专为scATAC-seq数据开发的

特性, LIGER可以高效地整合来自不同个体、时间

点、物种, 以及来自不同分子模式下的测序数据[39]。

在数据处理中, LIGER可以将scRNA-seq、scATAC-
seq、单细胞蛋白质组等不同类型的单细胞数据集作

为输入数据, 进而使用整合非负矩阵分解(integrate 
nonnegative matrix factorization, iNMF)算法来解析

多种单细胞数据集中的复杂生物学信号, 如细胞类

型的共同表达模式、特定细胞状态的标记基因, 以
及细胞分化或发育过程中的动态变化。iNMF通过

在共享的低维空间内对齐相似的细胞状态和细胞类

型, 实现了不同数据集间的有效整合, 同时保留了每

个数据集特有的生物学信号, 提高了细胞类型识别

的准确性, 且允许研究者揭示不同数据集中的共有

特征和差异性生物标记, 为复杂生物学现象的解析

提供了强大的工具。除此之外, LIGER在数据可视

化方面也具有丰富的功能, 提供了如t-SNE和UMAP
等多种工具, 这些降维和可视化的技术使得研究者

能够直观地观察和分析数据中细胞类型的分类与生

物学过程的变化。  
2.4   scBridge

scBridge(single-cell Bridge for RNA-seq and ATAC-
seq data integration)是由四川大学和杭州电子科技大

学的研究团队设计的一种深度学习框架[23], 该框架可

充分利用细胞异质性整合不同批次的scRNA-seq和
scATAC-seq数据。该框架包括两个主要模块: 深度

神经网络编码器和分类器模块, 以及可靠性建模和

跨组学对齐模块。首先, 使用已标注的scRNA-seq数
据对深度神经网络进行预训练, 赋予模型初步的特

征提取和细胞分类能力。接着, 将训练好的网络应

用于scATAC-seq数据, 利用高斯混合模型(gaussian 
mixture model, GMM)评估每个细胞的分类可信度, 
识别出那些与scRNA-seq数据差异较小的scATAC-
seq细胞(在基因表达和染色质开放状态之间具有较

高正相关性的细胞)。随后, 计算并对齐scRNA-seq
和scATAC-seq数据中各细胞类型的特征中心(代表

该类型细胞的平均特征或“原型”), 逐步缩小组学之

间的差异。通过多次迭代, 将最终得出的scATAC-
seq细胞加入到标注数据集中, 重复训练过程, 逐步

整合更多的 scATAC-seq细胞 , 不断优化模型性能 , 
直到所有数据成功整合。开发者还将scBridge在多

个数据集 (如SNARE-seq、SHARE-seq和10× Multi-
ome)上进行测试, 发现scBridge在数据整合和标签转

移准确率方面均表现出色, 并显著优于其他基线方

法。这项工作不仅展示了深度学习框架在连接不同

单细胞技术方面的潜力, 也为后续研究者提供了一

个整合scRNA-seq与scATAC-seq数据的强大工具。

2.5   MOFA
MOFA(multi-omics factor analysis)算法, 是AR-

GELAGUET等[24]开发, 用于整合多组学数据集(如
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scRNA-seq、scATAC-seq、DNA甲基化、蛋白质组

学等)的算法框架。MOFA首先利用名为因子分析

(factor analysis)的统计学技术[40], 对每个组学数据集

进行分解, 并从中提取一组潜在因子(latent factors), 
进而使用线性模型来表示观测数据与潜在因子之间

的关系。具体来说, 每个潜在因子会对最终数据产

生一定的“影响”, 这个“影响”用一个权重(或系数)来
表示。然后, 将这些潜在因子乘以各自的权重, 再将

它们相加在一起, 就可以得到最终的观测数据。这

种线性模型帮助我们简化和理解数据之间的复杂关

系, 并且通过分析权重的大小, 可以推断出哪些潜

在因子对观测数据有更大的影响, 从而揭示出数据

背后的生物学机制。在这个过程中, MOFA还使用

了一种叫做变分推断(variational inference, VI)的技

术[41]来估计每个潜在因子的得分, 通过不断调整和

优化, 变分推断帮助MOFA逐步找出每个数据集最

可能的潜在因子, 以及这些因子如何影响不同的数

据。在确定了潜在因子之后, MOFA就能将所有的

数据集映射到同一个“潜在因子空间”中, 并构建一

个统一的潜在因子矩阵, 通过这种方式可以将不同

的数据类型(如基因表达和染色质数据)用一组相同

的潜在因子解释。MOFA的优点在于它通过共享的

潜在因子模型, 实现了不同组学数据的整合分析, 相
比于其他方法, MOFA通过变分推断来有效处理高

维数据和部分缺失数据, 使得整合更加高效, 结果更

加稳定。在美国俄亥俄州大学的研究中[34], 研究者

使用了MOFA、LIGER和Seurat v3三种整合方法对

一组相同的scRNA-seq与scATAC-seq数据集进行测

试, 发现MOFA在分析匹配数据集上得分最高, 是三

种常用方法中效率最高的整合方法。在MOFA的基

础上, 研究者们在2020年进一步开发了MOFA+[42]。

与MOFA相比, MOFA+采用了更先进的概率框架, 
能够更加自然地处理缺失值, 从而提升了模型在实

际应用中的鲁棒性, 在数据不完整时MOFA+仍然

能够提供可靠的分析结果, 同时引入了随机变分推

断(stochastic variational inference, SVI), 通过GPU加

速显著提升了计算速度, 在处理大规模数据集时, 
MOFA+实现了高达20倍的速度提升, 使其适用于包

含数十万细胞的复杂数据集。

scRNA-seq和scATAC-seq数据的整合分析不仅

可以增强我们对细胞分子层面的理解, 还推动了基

础生物学研究和疾病机理研究的发展 , 近年来各种

分析工具的出现也为研究者提供了丰富的分析思

路。在上述内容中 , 我们详细介绍了 5种可以用于

scATAC-seq与 scRNA-seq整合分析的生物信息学工

具, 并详细列举了各自的技术功能与优劣之处, 为后

续研究者对于不同工具的选择提供了参考, 并且, 随
着这些技术工具的不断完善和应用, scRNA-seq和
scATAC-seq数据的整合分析技术也将在生物医学研

究和临床诊断中发挥更大的作用。

3   scRNA-seq与scATAC-seq整合分析的

应用
随着scRNA-seq和scATAC-seq整合分析工具的

不断完善与发展, 近年来众多研究者也将这些技术

手段应用于不同的领域, 并产出了许多卓越的研究

成果(表3)。这些应用不仅限于基础生物学, 还涵盖

了肿瘤学等疾病机理研究、药物开发, 以及发育生

物学等多个领域, 为我们提供了深入了解生命科学

的新窗口。

3.1   肿瘤学领域 
在肿瘤学领域 , scRNA-seq和 scATAC-seq数据

的整合分析有助于揭示肿瘤微环境内的复杂互动关

系。肿瘤微环境是由多种不同类型的细胞(包括肿

瘤细胞、免疫细胞、间质细胞等)组成。通过分析

这些细胞的基因表达和染色质状态, 可以更好地理

解它们之间的相互作用, 以及这些相互作用如何促

进或抑制肿瘤的生长和扩散。

在广西医科大学的一项研究中[43], 研究者利

用Seurat、Signac工具, 对19个肾透明细胞癌(clear 
cell renal cell carcinoma, ccRCC)样本的 scRNA-seq
与scATAC-seq数据进行整合分析。通过建立ccRCC
单细胞转录组和染色质可及性图谱, 揭示了不同肿

瘤细胞亚型的调控特性, 并发现了两个能够促进

ccRCC侵袭和迁移的长非编码RNA(RP11-661C8.2
和CTB-164N12.1)。这项研究强调了在肿瘤微环境

中细胞间复杂交互的重要性, 并识别出了促进肿瘤

发展的关键 lncRNA, 为未来的精准医疗和个体化

治疗提供了可能性。在另一项同样针对 ccRCC的

研究中 [44], 研究者利用Seurat工具 , 将来自 scRNA-
seq和scATAC-seq的数据进行了整合分析。首先 , 他
们对单细胞数据进行聚类和细胞亚群鉴定; 然后利

用 scATAC-seq数据分析染色质可及性 , 并将其与

scRNA-seq数据进行关联, 以揭示转录调控网络。最
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后结合细胞亚群信息和染色质状态, 研究团队绘制

了ccRCC肿瘤微环境的细胞相互作用图谱, 同时, 研
究者还进行了CD8+ T细胞和巨噬细胞染色质可及性

和基因表达的综合分析, 并揭示了它们亚群中的不

同调控元素, 以及肿瘤微环境内由配体–受体相互作

用介导的细胞间通信, 进一步解释了ccRCC的细胞

异质性, 也为该癌症的预后与治疗提供了关键依据。

3.2   疾病机理研究领域 
在疾病机理研究中, scRNA-seq和scATAC-seq

数据的整合分析也已经被用来揭示多种疾病(包括

癌症、自身免疫疾病、神经退行性疾病等)的细胞

层面机制。通过整合分析, 研究者能够识别出特定

的基因调控网络, 以及这些网络在疾病中的发生、

发展和药物抗性中发挥的关键作用。这些发现不仅

为理解不同疾病的生物学基础提供了新的视角, 也
为开发更有效的治疗策略提供了潜在的靶点。如

在美国斯坦福大学GRANJA等[45]的研究中, 研究者

使用Cicero将scATAC-seq数据转换为推断的基因活

性得分。然后通过Seurat v3的CCA方法, 将这些基

因活性得分与scRNA-seq表达数据对齐到共同空间, 
建立了正常血液发育的表观遗传基线, 以解析混合

表型急性白血病 (mixed phenotype acute leukemia, 
MPAL)患者血液中的异常分子特征。通过对转录组

和染色质可及性的综合分析, 研究者确定了91 601
个潜在的峰值−基因联系, 并鉴定了调控白血病特

异性基因的转录因子。例如, 他们发现了一个与标

志物基因CD69邻近的调控元件, 该元件由转录因

子RUNX1连接。此研究进一步深入理解了MPAL
在不同患者中发现的共同恶性特征和个体特定的

调控特征, 为白血病研究提供了新的视角和潜在的

治疗靶标。在一项针对皮肤病的研究中, 耶鲁大学

BIELECKI等[46]研 究 者通过Signac与Seurat工具, 对
scRNA-seq与scATAC-seq数据进行融合分析, 探讨

了皮肤驻留的先天淋巴细胞(innate lymphoid cells, 
ILCs)在银屑病模型中的作用。研究者发现 , 在由

IL-23或伊米昆莫德诱导的银屑病中, 皮肤ILCs转变

为具有病理性的ILC3样状态, 并且, 研究者揭示了这

些细胞在疾病状态下的动态变化, 包括从静息状态

到ILC2效应状态的转换。在疾病发展过程中, 这些

细胞进一步转变为同时具有ILC2和ILC3特征的混

合状态。这一发现强调了皮肤ILCs对外部刺激的响

应范围和灵活性, 并提出了健康组织中的免疫活动

在未受控制时可能导致病理性改变, 对理解皮肤免

疫反应的复杂性和动态性至关重要, 为银屑病的治

疗提供新的靶点。

德国海德堡大学的 POOS团队 [47]整合了全基

因组测序、scRNA-seq和 scATAC-seq, 以及线粒体

DNA突变数据, 来探究15名复发或难治性多发性骨

髓瘤患者的亚克隆结构和进化。研究发现, 多发性

骨髓瘤亚克隆之间存在显著的表观遗传和转录异

质性, 这直接影响了不同亚克隆对治疗的响应和抗

药性表现。特别是, 关键的肿瘤促进因子如MYC、
BCL-2和NF-κB在一些亚克隆中由于染色质区域更

加开放, 导致这些因子表达水平升高, 这一现象表明

这些因子是针对难治性疾病的潜在治疗靶点。此外,
研究还发现了亚克隆之间的免疫逃逸机制, 例如通

过PD-L1抑制T细胞的活性, 研究还表明, CXCR4及其

配体SDF-1的阻断可能有助于抑制骨髓瘤细胞的迁

移及其与微环境的相互作用。这些发现为开发新的

免疫和细胞微环境靶向治疗策略提供了新的方向。

在另一项针对女性绝经后输卵管的研究中[48], 研究

者使用了Seurat和Signac工具来整合和分析 scRNA-
seq与scATAC-seq数据。通过Seurat进行细胞类型的

标注和数据整合, Signac用于处理scATAC-seq数据, 
评估基因活性分数和进行转录因子活性分析。基

于整合结果, 研究者揭示了输卵管和卵巢中基质细

胞的主导作用, 这些基质细胞表达了与细胞衰老相

关的基因, 如ECM组件和信号通路相关基因。输卵

管上皮细胞中则表达了多个与卵巢癌风险相关的

基因, 如BRCA1、BRCA2和TP53。此外, 上皮细胞

和基质细胞之间存在活跃的细胞通信, 涉及TGF-β、
WNT和Hedgehog等信号通路, 特别是输卵管伞部显

示出与其他区域不同的基因表达调控特征。这些发

现有助于深化我们对绝经后输卵管和卵巢细胞组成

的理解, 推动对绝经期妇科疾病的研究和潜在治疗

策略的发展。

3.3   发育生物学领域 
在发育生物学领域, scRNA-seq和scATAC-seq

的结合应用为研究细胞分化和器官发育提供了独特

的视角。通过追踪单细胞层面上的基因表达模式和

染色质状态的变化, 研究者能够描绘出细胞分化的

详细路线图, 对理解复杂生物过程和组织形成至关

重要。
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等 [49]将整合分析技术应用于髓质胸腺上皮细胞

(medullary thymic epithelial cells, mTECs)的研究, 他
们使用Signac和Seurat工具 , 结合了 scRNA-seq数据

和 scATAC-seq数据 , 深入探究了胸腺上皮细胞 (thy-
mus epithelial cell, TEC)的异质性和分化动态。研究

者通过从染色质可及性区域预测基因表达情况, 并
将这些预测与scRNA-seq数据进行对比, 识别出了

一种特定的增殖状态胸腺上皮细胞。这些细胞展现

出独特的染色质结构, 并高表达自身免疫调节因子

Aire及共刺激分子CD80。经过一段时间的扩增后, 
这些细胞转变为静息状态, 此时它们高度表达组织

特异性抗原(tissue-specific antigens, TSAs)。该研究

通过分析这些细胞在分化过程中的暂时性扩增状

态, 揭示了胸腺中自我耐受诱导的关键阶段, 并可能

为未来的免疫治疗提供新的策略。

在针对血液系统的研究中, 英国剑桥大学RAN-
ZONI[50]利用人类胎儿肝脏和骨髓血细胞的scRNA-
seq和 scATAC-seq数据 , 详细分析了从人类胎儿肝

脏和骨髓中提取的超过 8 000个免疫表型造血干

细胞前体 (hematopoietic stem and progenitor cells, 
HSPCs)。研究识别出三个关键的多能前体细胞群

体: 多线性原始造血前体细胞(multipotent progenitor 
cells, MPPs)、早期淋巴造血前体细胞 (early lym-
phoid progenitors, ELPs)和造血干细胞(hematopoietic 
stem cells, HSCs)。这些细胞展示了向T细胞、B细胞、

NK细胞、单核细胞和巨核细胞等多种血细胞系的

分化潜能。通过pseudotime轨迹分析, 研究展示了从

MPPs到髓系和淋巴系细胞的详细分化路径, 揭示了

转录因子如GATA1、PU.1和TCF7在这一过程中的

关键调控作用。这些发现为理解胎儿期造血和相关

血液疾病提供了重要的分子和细胞基础, 有助于未

来血液疾病的研究和治疗策略的开发。

3.4   其他领域 
scRNA-seq与scATAC-seq数据的整合分析不仅

在上述领域成果丰硕, 在其他领域的研究中也得到

了广泛应用。在YOSHIMURA等[51]的研究中, 研究

者收集了肾脏类器官分化过程中第7天到第26天的

样本, 生成了scRNA-seq与scATAC-seq数据, 并使用

Seurat v4工具对其进行了整合。通过整合技术手

段, 研究重构了肾单位上皮细胞的发育轨迹, 揭示

了肾单位前体细胞逐步分化为不同成熟肾脏细胞

类型(如近端小管、亨利袢和集合管)的过程, 并确

定了每个分化阶段的关键基因表达谱和染色质开

放区域。此外, 研究者进一步通过CRISPR干扰技

术, 靶向抑制了HNF1B的启动子和增强子区域, 发
现HNF1B的抑制显著阻止了这些细胞类型的分化, 
导致了类器官中这些细胞类型的数量减少, 这一发

现进一步证明了HNF1B驱动近端小管细胞和亨利

袢细胞分化上有着十分重要的作用。这项研究不仅

为肾脏类器官的发育和成熟提供了全面的图谱, 同
时也为进一步优化类器官技术和理解肾脏相关疾病

的分子机制提供了重要的数据支持。在深圳暨南大

学的一项研究中[52], 研究者整合分析了维持性血液

透析(maintenance hemodialysis, MHD)患者中外周血

单核细胞(peripheral blood mononuclear cells, PBMC)
的 scRNA-seq与 scATAC-seq数据。研究发现 , 透析

显著抑制了CD4+ T细胞中的TCR信号转导以及单核

细胞中的MHC II通路 , 在CD4+ T细胞中 , TCR相关

基因(如TRAV4、CD45等)表达量减少; 在单核细胞

中, MHC II相关基因(如HLA-DRB1、HLA-DQA1等)
同样表现出下调趋势。同时, 研究还发现透析患者

PBMC亚群间的细胞通讯显著减少, 尤其是T细胞和

单核细胞之间的TGF-TGFBR信号通路被削弱, 并且

透析还改变了一些与T细胞激活和抗原呈递过程密

切相关的通路 , 如HVEM-BTLA和 IL16-CD4信号。

这项研究详细揭示了MHD患者中循环免疫细胞的

转录和表观遗传特征, 解释了透析患者免疫功能下

降的机制, 提出了透析过程中与免疫相关的分子靶

点, 为优化透析设备和技术、减少其对免疫系统的

负面影响提供了科学依据。

scRNA-seq与scATAC-seq的整合分析不仅加深

了我们对不同疾病过程与机理的理解, 还为未来的

疾病预防、诊断和治疗开辟了新的路径。随着这些

技术的进一步完善和应用, 将有更多创新性的发现

展现在我们眼前, 为解决人类面临的健康问题提供

更有效的解决方案。这些技术的发展标志着向个性

化医疗和精准治疗迈进的重要一步, 有望实现更为

个性化、有效和安全的医疗健康管理。在未来, 随
着更多跨学科合作的展开, 整合分析技术的潜力将

得到进一步挖掘和应用, 为生命科学研究和医学进

步贡献力量。

4   总结与展望 
通过对scRNA-seq与scATAC-seq数据的整合分
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析工具的整理, 我们列举了这些生物信息学工具所

拥有的不同技术特性, 以及每种工具最为适配的应

用场景; 这些工具从数据预处理、降噪、细胞类型

识别到调控网络分析提供了十分全面的功能支持, 
并极大地推动了复杂生物学数据分析的发展。在具

体的应用中, 这些整合工具不仅帮助研究者更好地

探究肿瘤微环境中的相互作用、肿瘤异质性以及治

疗抗性机制, 也在发育生物学领域中更加全面地揭

示了细胞分化路径和调控机制。此外, 在探索疾病

机理方面, 这些工具通过整合不同层面的分子数据, 
揭示了多种疾病状态下的关键分子标志物和潜在的

治疗靶点。

尽管这些工具已经在生物医学领域的研究中

取得了显著的成果, 但在实际应用中依然面对着稀

疏数据的处理、算法效率的提升以及数据跨平台兼

容性的挑战; 此外, 目前的研究大多集中在特定类型

样本以及疾病模型上, 针对不同种群、不同环境条

件下的广泛应用和验证相对有限, 这也在一定程度

上限制了整合分析技术在更广泛背景下的推广与应

用。在未来的发展中, 解决这些限制和不足的关键

在于跨学科合作的加强与分析技术的不断创新; 在
人工智能和机器学习技术的加持下, 将生物学、计

算科学、数学统计等领域的专业知识和技术进行融

合, 并加大对于多样性样本和复杂疾病模型的研究

投入, 将有助于拓宽整合分析技术的应用范围, 提高

其在不同环境和种群中的适应性和准确性, 从而使

其更好地服务于生命科学研究和临床应用。
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