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基于CiteFuse的肺腺癌单细胞多组学数据整合
细胞类型识别 *
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【提　要】　目的　探讨CiteFuse方法在肺腺癌单细胞多组学数据细胞类型识别中的应用，发现潜在生物标志物与治
疗靶点。方法　采用CiteFuse整合肺腺癌转录组和表位的细胞索引测序技术（cellular indexing of transcriptomes and epit⁃
opes by sequencing， CITE-seq）数据中的转录组和蛋白组信息，识别肺腺癌细胞类型，进一步对细胞类型结果进行细胞注
释、RNA和抗体衍生标签（antibody-derived tags， ADT）的差异表达分析、GO富集分析、ADT-RNA网络构建、细胞通讯分
析和ADT重要性评估。结果　CiteFuse将肺腺癌细胞分为8类，鉴定出与各细胞类型显著相关的RNA和ADT分别为75个
和 25个，GO富集分析得到 356个富集项，构建出 36个ADT-RNA对。此外，配体-受体分析进一步揭示了细胞间通讯机
制，得到 316个重要的配体-受体对，77条信号通路，并分析VEGF信号通路网络中细胞类型间的相互作用。通过对ADT
的评估得到 46个重要蛋白。结论　CiteFuse可以准确地识别细胞类型，筛选出与肺腺癌进展相关的潜在生物标志物及关
键信号通路，为进一步探索肺腺癌的分子机制及针对性治疗策略提供重要依据。
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【Abstract】　Objective　To evaluate the application of CiteFuse for cell type identification in single-cell multi-omics 
data from lung adenocarcinoma and to explore potential biomarkers and therapeutic targets.  Methods This study integrates 
transcriptomic and proteomic data from cellular indexing of transcriptomes and epitopes by sequencing （CITE-seq） of lung 
adenocarcinoma using CiteFuse to identify cell types.  Further analyses include cell type annotation， differential expression 
analysis of RNA and antibody-derived tags （ADT）， GO enrichment analysis， construction of the ADT-RNA network， cell 
communication analysis， and evaluation of ADT importance.  Results CiteFuse identified eight distinct cell types in lung 
adenocarcinoma samples.  A total of 75 RNA markers and 25 ADT markers were significantly associated with specific cell 
populations， and 356 enriched GO terms were identified.  In addition， 36 ADT-RNA pairs were detected.  Cell-cell 
communication analysis revealed 316 significant ligand-receptor pairs and 77 signaling pathways， highlighting complex 
intercellular interactions， particularly within the VEGF signaling network.  Furthermore， 46 important proteins were identified 
through ADT feature evaluation.  Conclusion CiteFuse enables more accurate identification of cell types and the selection of 
potential biomarkers and key signaling pathways， providing crucial insights for further exploration of the molecular 
mechanisms of lung adenocarcinoma and targeted therapeutic strategies.
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肺癌是全球第一大常见癌症，也是全球癌症死亡

的首位原因［1］。肺癌的五年生存率仅为 22. 9%［2］。基

于临床和组织病理学，肺癌可分为非小细胞肺癌和小

细胞肺癌，其中非小细胞肺癌占比超过80%，肺腺癌为

非小细胞肺癌中最常见类型，大多数肺腺癌患者在诊

断时已为晚期，预后不良［3-4］。随着靶点发现和靶向药

物的研发，部分患者通过精准匹配靶点接受靶向治

疗，预后和生存期有所改善，然而更多患者由于难以

匹配靶点无法接受相应治疗。肺癌细胞异质性是影

响肺癌靶向药物治疗效果的重要原因［5］。传统批量测

序难以解析肺癌不同细胞群体的异质性特征，而单细

胞测序能捕捉到肺癌组织细胞水平的特异性变化，开

展肺癌细胞类型识别研究，进而确定特异性标志物和

治疗靶点，为制定肺癌个体化治疗策略提供了新的方

向和契机［6］。
在单细胞多组学测序技术中，转录组和表位的细

胞索引测序技术（cellular indexing of transcriptomes 
and epitopes by sequencing， CITE-seq）［7］以及 RNA 表

达和蛋白质测序技术（RNA expression and protein 
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sequencing， REAP-seq）［8］，通过结合 scRNA-seq 和抗

体衍生标签（antibody-derived tags， ADT）检测，可以

在单个细胞中同时定量分析肺癌全局基因表达和高

度多重化的细胞表面蛋白。整合单细胞多组学数据

识别细胞类型，和单一组学相比，能够捕获不同组学

间关联和潜在因果关系，形成信息互补［9］，提高细胞类

型识别的准确性。

现有单细胞多组学数据整合方法可以分为三类：

基于矩阵分解的方法、基于神经网络的方法和基于相

似网络的方法［10］。基于矩阵分解的方法，对单细胞的

多个组学数据同时进行分解并提取多组学之间的共

同信息，如MOFA+［11］、scAI［12］等。基于矩阵分解的方

法简单易行，可解释性强，但是难以捕获特征间的非

线性关系。基于神经网络的方法，通过对输入数据采

用编码器进行数据压缩，将其映射到低维空间，使用

解码器实现对输入数据的重构，能有效地捕获特征间

的非线性关系，如 scMVAE［13］、DeepMAPS［14］等，但计

算复杂。基于相似网络的方法，利用核函数将数据的

原始特征映射到高维特征空间，构建细胞相似网络，

能够很好地处理非线性问题，且关注邻近细胞的相似

性和相互作用，能够捕捉细胞之间的局部关系，如

CiteFuse［15］、Joint diffusion［16］等，其中 CiteFuse 将批量

测序的经典多组学数据整合方法相似网络融合（simi⁃
larity network fusion， SNF）［17］拓展到单细胞CITE-seq
的mRNA和蛋白数据整合，采用信息传递的方法将多

个相似网络迭代融合为一个相似网络，采用谱聚类或

Louvain聚类等方法进行细胞类型识别，融合后的细胞

相似网络包含了不同网络的共享和互补信息，在细胞

类型识别研究中独具优势。

因此，本研究针对肺腺癌 CITE-seq 数据，采用

CiteFuse 方法整合转录组和蛋白组数据，识别肺腺癌

不同细胞类型，进一步筛选出差异基因，结合GO功能

富集分析探讨相关生物学功能，构建 RNA-ADT网络

并评估ADT重要性，通过细胞通讯分析揭示细胞间动

态信号传递，对深入理解肺腺癌的分子机制并推动个

体化治疗策略的制定具有重要意义。

数据和方法

1. 数据来源

从 figshare 平台（https：//doi. org/10. 6084/m9. fig⁃
share. c. 5018987. v1）下载肺腺癌单细胞 RNA和 ADT
组学数据，使用 R 包 Seurat［18］中的 CreateSeuratObject
函数进行基因和细胞筛选，每个基因在至少 5个细胞

中有非零表达值，每个细胞至少表达 60 个基因（特

征），进 而 筛 选 出 RNA 总 数 小 于 40000 的 细 胞

（nCount_RNA<40000）及线粒体基因占比低于 15%的

细胞（percent. mt<15），预处理后肺腺癌样本包含 3657

个细胞，15778个基因，52个ADT。

2. CiteFuse方法

CiteFuse 将批量测序的 SNF 方法拓展到单细胞

CITE-seq数据整合，采用指数核构建每个组学的细胞

相似网络，进一步利用信息传递方法进行细胞相似网

络融合，在融合网络基础上采用谱聚类识别细胞类型。

设 n 个细胞的基因表达和 ADT 计数的特征数分

别为 p和 q，CiteFuse对归一化的基因表达矩阵和ADT
计数矩阵分别采用 Pearson相关系数以及 perb相似性

度量构建相关系数矩阵［19］，进一步将相关系数矩阵转

化为距离矩阵 D，基于 RNA 和 ADT 的距离矩阵 D，采

用指数核分别构建细胞相似网络G = (V，E )，顶点V对

应细胞{x1，x2，…， }xn ，边 E 根据细胞 xi 和 xj 的相似度

W ( i，j )进行加权：

W ( i,j ) = exp ( -
( D ( xi,xj ) )2

μϵi,j ) （1）

其中，D ( xi，xj )表示为细胞 xi 和 xj 之间的距离，μ为超

参 数 ， 设 置 为 μ = 0. 5， ϵi，j =

mean ( D ( xi，Ni ) ) + mean ( D ( xj，Nj ) ) + D ( xi，xj ) )
3

用

于消除缩放比例问题，Ni 表示细胞 xi 的邻居集合。

mean ( D ( xi，Ni ) )是细胞xi与其邻近细胞距离的平均值。

在细胞相似网络 W基础上，定义全局核矩阵 P和

局部核矩阵 S，其中，矩阵P包含每个细胞与其他所有

细胞的相似信息，而矩阵 S仅保留细胞与其近邻的相

似信息，计算公式如下：

P ( i,j ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
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2Σk ≠ iW ( i,k )
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Σk ∈ Ni
W ( )i,k

，j ∈ Ni

0            , otherwise

（3）

对RNA和ADT的细胞相似网络采用信息传递的

方法进行网络融合，得到最终的融合网络Pfinal：

Pv = Sv × (∑k ≠ v   P (k )

r - 1 ) × (S( v ) ) T （4）

Pfinal =
∑v = 1

r   Pv

v
,v = 1,2,⋯,m （5）

融合后的相似网络 Pfinal 包含了 RNA和 ADT两个

细胞相似网络的共享和互补信息。在融合网络Pfinal基

础上，采用谱聚类方法［20］识别细胞类型，并将使两个

连续特征值之差最大化的值作为最佳聚类数。

3. 细胞注释

通过R包SingleR［21］进行细胞注释，参考基因列表

为 human primary cell atlas（HPCA）数据集，包含 36 种
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主要的细胞类型以及 157种细胞亚型，对细胞进行主

要细胞类型和细化亚型的双重细胞注释。

4. 差异表达分析与GO富集分析

采用 Wilcoxon 秩和检验筛选不同细胞类型间

RNA和ADT差异特征，采用Benjamini和Hochberg方

法［22］进行校正。进一步按以下条件过滤每个细胞类

型的 RNA 和 ADT 标志物：① Padj < 0. 05；② RNA 和

ADT 平均表达量高于其他所有细胞类型；③RNA 和

ADT 的细胞比例至少高于其他细胞类型的 10%。采

用R包 scRNAtoolVis对RNA和ADT的差异表达进行

可视化分析。

将过滤后的差异基因输入 metascape 数据库［23］，
设置为默认阈值，进行GO功能注释分析，获得差异基

因在细胞组分（cellular component， CC）、分子功能

（molecular function， MF）和生物学过程（biological 
process， BP）中的参与情况。

5. ADT-RNA相关网络构建

通过计算 RNA 和 ADT 表达之间的 Pearson 相关

系数构建 ADT-RNA 共表达网络，提取相关性较高的

ADT-RNA对（相关系数大于 0. 6），使用R包 igraph［24］

的visNetwork函数可视化网络。

6. 细胞通讯分析

使用 R 包 CellChat［25］识别细胞通讯和配体-受体

分析，配体-受体库为CellChatDB. human数据集。

7. ADT重要性评估

采用 R 包 CiteFuse［15］的 importanceADT 函数评估

每个ADT对细胞类型识别的重要性，保留重要性分数

大于 5 的 ADT，对保留的重要 ADT 集与完整 ADT 集

的细胞类型结果采用调整后的兰德指数（adjusted 
Rand index， ARI）进行一致性评估，ARI 取值范围为

0~1，ARI越大，一致性越强。

结 果

1. 肺腺癌细胞类型识别

CiteFuse 整合的最佳聚类数为 8 类，如图 1（a）。

CiteFuse 整合以及 RNA 和 ADT 单个组学的细胞类型

识别结果，如图 1（b~d），RNA 单组学的细胞类型识别

无法有效区分细胞类型，CiteFuse 整合的细胞类型识

别结果优于RNA单组学。

对 CiteFuse 整合的细胞类型进行细胞注释，将其

划分为 6种主要细胞类型如图 1（e），包括B细胞、软骨

细胞、树突状细胞、上皮细胞、单核细胞和 T细胞。进

一步细分为 8种细胞亚型如图 1（f）：记忆B细胞、浆细

胞B细胞、间充质干细胞衍生的软骨细胞、单核细胞衍

生的树突状细胞、CD4+效应记忆 T 细胞、γδT 细胞、支

气管上皮细胞和单核细胞衍生的巨噬细胞，其中 T细

胞占比最高，其次为B细胞，见表1。

2. 差异表达分析与GO富集可视化

过滤后共得到 75个差异表达基因和 25个差异表

达ADT，如图 2（a~b），其中，MS4A1、CD37等基因在浆

细胞 B 细胞差异高表达，CD79A、TENT5C 等基因在

γδT细胞中高表达；CD45RA、CD70等为浆细胞B细胞

中的高表达蛋白标志物，CD19、CD31等为 γδT细胞中

的高表达蛋白标志物，CD39 蛋白在 CD4+效应记忆 T
细胞中高表达。图 2（c）为 CD8A 的 RNA 表达和 CD8

（a）特征值分布图；（b）基于CiteFuse整合的细胞类型；（c）RNA单组学细胞类型；（d）ADT单组学细胞类型；（e）主要细胞类型注释；（f）细分亚型注释。

图1　肺腺癌单细胞多组学数据细胞类型识别及细胞注释
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的蛋白表达，图 2（d）为 CD14 的 RNA 表达和 ADT 表

达，RNA和ADT表达模式总体一致，反映了各细胞类

型间的异质性。

将过滤后的差异基因进行 GO 功能注释共得到

356个富集项，最显著的前 10个集群如图 3，桑基图展

示富集项相关的基因，气泡图中气泡的位置为 Gen⁃

eRatio 值，气泡的大小展示了富集到该项下的基因数

量，气泡的颜色展示了该富集项的-log10（P）值，主要

涉及膜侧（GO：0098552： side of membrane）、MHC 蛋

白复合物结合（GO：0023023： MHC protein complex 

binding）相关和参与细胞激活（GO：0001775： cell acti⁃

vation）过程等。

3. ADT-RNA相关网络构建

对差异表达基因和蛋白质构建相互作用网络，如

图 4，共识别到 36个RNA-ADT对，节点表示蛋白质和

RNA。网络中的中心节点CD19蛋白可能与多种基因

相 互 作 用 ，CD19 与 IGHGP、IGLL5、HERPUD1、
IGHG1、SSR4、XBP1 等基因通过红线相连，表示可能

存在正向的相互作用，与ACTB基因通过蓝线相连，表

示可能存在负向的相互作用。

（a）差异表达基因热图；（b）差异ADT表达热图；（c）CD8A的RNA表达和CD8的ADT表达；（d）CD14的RNA和ADT表达。

图2　差异表达RNA和ADT可视化

表1　不同细胞类型数量及比例

细胞类型

CD4+效应记忆T细胞

γδT细胞

浆细胞B细胞

记忆B细胞

单核细胞衍生的巨噬细胞

间充质干细胞衍生的软骨细胞

单核细胞衍生的树突状细胞

支气管上皮细胞

细胞数量

1333
889
634
281
265
116
80
59

比例（%）

36. 45
24. 31
17. 34

7. 68
7. 25
3. 17
2. 19
1. 61
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4. 细胞通讯分析

图 5为细胞-细胞间通信网络图，每个颜色代表不

同的细胞，结合箭头代表作用方向，线的粗细代表数量/
权重，其中CD4+效应记忆T细胞的细胞数最多，单核细

胞衍生的树突状细胞与巨噬细胞的互作强度最高。

在 8 个细胞类型中检测到 316 个重要的配体-受

体 对 ，涉 及 77 条 信 号 通 路 ，包 括 MHC- Ⅱ 、

COLLAGEN、MHC- Ⅰ 、MIF、FN1、LAMININ 和

VEGF等通路。图 6为VEGF信号网络，图 6（a）显示B
细胞和软骨细胞类型之间的自分泌和旁分泌信号，

图 6（b）为其余细胞类型。边宽度表示通信概率。

VEGF 信号网络表现复杂且高度冗余，多个配体来源

共同作用于目标细胞。图6（c）为VEGF信号网络中不

同细胞类型的功能角色热图，大多数 VEGF信号在细

胞类型的相互作用为旁分泌，只有少数细胞类型（如

图3　GO富集分析桑基气泡图

图4　ADT-RNA共表达网络

图5　肺腺癌中细胞亚群间细胞通讯的数目（a）以及强度（b）
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支气管上皮细胞）表现自分泌信号。图 6（d）为 VEGF
信号网络中不同配体-受体对（L-R pair）的相对贡献，

VEGF信号由VEGFA配体及VEGFR1受体主导。

5. ADT重要性评估

ADT 重要性评估结果见图 7，CD4和 CD8是肺腺

癌中的前两种区分蛋白，重要性分数大于 5的ADT共

46个，与采用完整 ADT集的细胞类型识别结果比较，

ARI为 0. 99，表明根据重要ADT识别出的细胞类型结

果和采用完整ADT集识别的结果高度一致。

讨 论

本文针对肺腺癌单细胞多组学数据，采用 Cite⁃
Fuse方法进行整合与细胞类型识别，共识别出 6种主

要细胞类型以及 8种细胞亚型。基于细胞亚型得到的

潜在生物标记物（基因、蛋白或信号通路），将为肺腺

癌患者个体化治疗提供重要的参考依据。

识别的细胞亚型包括两类T细胞，即CD4+效应记

忆T细胞和 γδT细胞；两类B细胞，即记忆B细胞和浆

细胞 B细胞以及间充质干细胞衍生的软骨细胞、单核

细胞衍生的树突状细胞、支气管上皮细胞和单核细胞

衍生的巨噬细胞，这与其他研究基本一致［14］。鉴定出

差异表达的基因有 MS4A1、CD37、CD79A、TENT5C
等，差异表达的 ADT 有 CD45RA、CD70、CD19、CD39
等。其中，MS4A基因家族在细胞分化、信号传导和细

胞周期控制中起着至关重要的作用［26］，既往研究表明

MS4A1 是肺腺癌的 MS4A 家族中突变的重要基因［27］，

与正常组织相比，MS4A1 表达上调。CD79A 和 CD37
有助于监测特定的T-B细胞相互作用，还可以作为新

的生物标志物，帮助评估肿瘤发生过程中癌症微环境

注：（a）靶细胞介导的细胞间通讯网络；（b）发送细胞介导的细胞间通讯网络；（c）不同细胞类型的功能角色热图；（d）不同配体-受体对的相对贡献。

图6　VEGF信号网络可视化

图7　ADT重要性得分图
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的变化［28］。CD37 是肺癌脑转移的有效生物标志

物［29］。TENT5C 肿瘤抑制功能在肝癌中起作用［30］，还
可用作结直肠癌的生物标志物［31］，在肺腺癌中的确切

生物学作用需进一步阐明。 CD45RA 在 CD4+ 和

CD8+T 细胞上的重新表达可能导致外周免疫活性降

低［32］。CD70过表达在局部晚期非小细胞肺癌患者的

肿瘤样本中已得到证实，并在小细胞肺癌中高表达，

CD70的表达与CD3+和CD8+T细胞浸润减少以及T细

胞耗竭标志物增加相关［33］。CD19信号通过控制 B细

胞浸润到肺组织，与肺纤维化的发展有关［34］。在

ADT-RNA 相关网络中，CD19 与 IG 家族基因（如

IGHG1）相关，有研究提示CD19可能在B细胞的免疫

反应中与表面免疫球蛋白共同促进信号转导［35］。
在富集分析结果中，膜侧、与MHC蛋白复合物结

合功能、细胞激活过程等可能与肺腺癌的免疫微环境

或免疫反应相关。膜侧的变化可能会影响细胞间的

信号传递和免疫细胞的相互作用。MHC Ⅱ类分子能

够将抗原肽呈递给 CD4+T 细胞，激活特异性免疫反

应［36］。MHC Ⅰ类相关肽表位是比过表达蛋白更相关

的真实肿瘤抗原来源［37］，并且鉴定出的肽可作为治疗

性疫苗的候选抗原，用于肺癌的免疫治疗。

本研究基于细胞通讯分析探索各细胞类型间的

相互作用及其信号通路网络。其中，血管内皮生长因

子（vascular endothelial growth factor， VEGF）为血管

生 成 刺 激 因 子 ，在 VEGF 信 号 通 路 中 ，VEGF 与

VEGFR2 结合后，可通过激活 PI3K 在 PI3K-Akt 信号

通路中调控细胞迁移、生存和通透性［38］，进一步阐明

VEGF 通路的病理功能将推动肺腺癌在预后、诊断和

治疗方面的进展。VEGF-VEGFR1 信号通路对肿瘤

转移至关重要，阻断VEGF-VEGFR1诱导的转移可能

为预防和治疗肿瘤转移提供新的方法［39］。有研究表

明肺泡巨噬细胞和肺上皮细胞作为肺部“守门人”，是

宿主防御和先天免疫的第一道防线，两者相互作用以

维持肺稳态和气体交换［40-41］，关于肺腺癌的更多细胞

间相互作用与机制需进一步探索。此外，CD4和CD8
作为重要区分蛋白，它们表达的差异有助于区分不同

类型的 T 细胞，还能够反映免疫系统的活性和功能

状态［42］。
综上所述，本文基于 CiteFuse 方法对肺腺癌单细

胞多组学数据的整合分析，能够有效识别细胞亚型，

不同细胞类型在基因表达、细胞通讯和调控方面均存

在差异，有助于进一步理解肺腺癌发生发展的潜在分

子机制。此外，筛选出的生物标志物将为肺腺癌个体

化治疗提供一定的理论依据和临床指导。
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