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基于图神经网络的肺癌单细胞转录组数据细胞类型识别 *

沈 阳 1 王 彤 1，2 刘改琴 1 田雅昕 1，2 房瑞玲 1，3 罗艳虹 1，3 曾 平 4 
余红梅 1，3 张岩波 1，3 曹红艳 1，3△

【提　要】　目的　探讨单细胞图神经网络（single-cell graph neural network， scGNN）方法在肺癌单细胞转录组测序
（scRNA-seq）数据上的应用，识别肺癌细胞亚群，发现肺癌潜在靶点及特异性标志物。方法　采用 scGNN 方法对肺癌
scRNA-seq 数据进行聚类分析，并与经典的单细胞聚类方法 SC3、Seurat 以及谱聚类方法进行比较。进一步对 scGNN 方法
的细胞分型结果进行细胞注释、差异基因筛选、GO 富集分析和细胞通讯等下游分析。结果　scGNN 将肺癌 scRNA-seq 数
据细胞分为 10 类，并将其注释为五种主要细胞类型。筛选出 841 个差异基因，GO 富集分析得到 715 个富集项。细胞通讯
分析检测到 118 个重要的配体-受体对，14 条信号通路，并分析 MIF 信号通路网络中细胞类型间的相互作用。结论　
scGNN 方法能够有效地识别细胞亚型，其细胞分型准确性优于传统分型方法，通过筛选差异表达基因，探索细胞间相互作
用，识别潜在生物标志物，获取肺癌相关靶点，对肺癌靶向药物治疗策略具有重要意义。
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Cell Type Identification of Single-cell RNA Sequencing Data in Lung Cancer 
based on Graph Neural Network
Shen Yang， Wang Tong， Liu Gaiqin ，et al（Division of Health Statistics， Shanxi Provincial Key Laboratory of Major Diseases 
Risk Assessment， Shanxi Medical University， Taiyuan 030001）

【Abstract】　Objective　This study explores the application of graph neural networks （GNNs） on lung cancer scRNA-
seq data to identify potential therapeutic targets and specific biomarkers， providing valuable insights for targeted therapy.
Methods　The scGNN method is used to analyze the data and is compared with three other approaches.  Further downstream 
analyses， including cell annotation， differential gene screening， GO enrichment analysis， and cell-cell communication， are 
also performed. Results　 The scGNN method divides the sample data into 10 clusters and identifies them as five major cell 
types.  A total of 841 differential expression genes are selected， with the top 15 visualized.  GO enrichment analysis yielded 715 
significant terms， with the top 15 most enriched terms presented graphically.  Cell-cell communication analysis detects 118 
important ligand-receptor pairs， which are further categorized into 14 signaling pathways.  The MIF signaling pathway is 
analyzed in detail. Conclusion　 The scGNN method effectively identifies cell subtypes and outperforms traditional 
classification methods in terms of results.  Subsequent analysis can help identify potential biomarkers and lung cancer-related 
targets， which is of great significance for tumor-targeted drug treatment strategies.
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肺癌是最常见的恶性肿瘤，也是全球第一大癌

症，发病率和死亡率呈上升趋势［1-2］。相关研究［3］指

出，2024 年中国新发肺癌病例约 117. 59 万例，死亡病

例约 74. 33 万例。肺癌是一种通过多种途径发展的异

质性疾病，涉及多种基因、通路及免疫等分子机制的

改变，其高度异质性是影响靶向药物疗效的重要原

因，也是治疗难以取得突破性进展的主要因素［4-5］。传

统的批量测序方法关注所有细胞的平均表达水平，难

以揭示肺癌中不同细胞群体的异质性特征，而单细胞

转录组测序（single cell RNA sequencing， scRNA-seq）
技术检测单个细胞的基因表达水平，将分辨率由传统

多个细胞的平均水平提升到单个细胞水平，能捕捉到

肺癌组织细胞水平特异性变化，为肺癌临床诊疗提供

了新的方向［6］。

以 scRNA-seq 数据为基础分析细胞异质性［7］，识

别细胞亚群，能有效揭示细胞间异质性和功能多样

性。scRNA-seq 数据具有高维度、高稀疏、高噪声等

特点，细胞类型识别在统计建模和计算上面临挑战［8］。

现有的细胞类型识别方法如谱聚类［9］通过构建相似性

矩阵并计算其特征向量进行聚类。SC3［10］通过计算欧

氏距离、Pearson 和 Spearman 相关系数构建距离矩阵，

应用主成分分析（principal component analysis， PCA）

降 维 后 对 特 征 向 量 进 行 k-means 聚 类 ，然 后 ，利 用

CSPA（cluster-based similarity partitioning algorithm）

算法计算共识矩阵，最后用层次聚类对共识矩阵进行
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聚类得到最终的细胞分型结果。Seurat［11］通过标化、

降维（如 PCA）及高变基因的选择，将高维基因表达数

据映射到低维空间，进而应用图聚类算法对细胞进行

聚类。这些方法通过抽样策略降低了细胞数量，可能

会降低细胞类型识别的准确性，同时也存在忽略罕见

细胞类型的风险［12］。自编码器作为深度学习中的无

监督方法，通过对数据编码重构，将其映射到低维空

间，能有效地捕获特征间的非线性关系。基于图神经

网络的单细胞聚类方法 scGNN（single-cell graph neu⁃
ral network）［13］能够在全局视角下学习图拓扑的低维

表示和训练节点之间的关系，其可用于揭示细胞间异

质性及潜在的复杂基因表达模式。通过结合基因表

达和转录调控信息，scGNN 基于拓扑提取（topological 
abstraction）训练低维特征向量（即嵌入），从而表示细

胞之间的关系。该模型通过综合细胞群体的基因表

达和细胞间相互作用信息，提供一个全局视角，提高

了细胞类型识别的准确性和稳健性。

因此，本文采用 scGNN 方法，对肺癌 scRNA-seq
数据进行细胞类型识别，并将其与 SC3、Seurat 以及谱

聚类方法进行比较，验证其在细胞类型识别中的优越

性。基于细胞聚类结果，进一步开展下游分析，挖掘

关键基因或信号通路，为肺癌患者靶向治疗方案制定

提供理论依据。

数据和方法

1. 数据来源与处理

从 高 通 量 基 因 表 达（gene expression omnibus， 
GEO）数据库［14］（https：//www. ncbi. nlm. nih. gov/geo/）
下载 GSE164146 的数据，该数据包含 4 例非小细胞肺

癌（non-small cell lung cancer， NSCLC）患者的肿瘤与

癌旁组织样本，本研究使用了 4 个肿瘤样本，共 4887
个细胞。利用 R 软件中的 Seurat 包分别将四例样本数

据矩阵转化为 seurat 对象［15］，保留至少在 3 个细胞中表

达的基因与至少有 200 个基因表达的细胞，对四例样

本进行合并与质量控制，保留线粒体基因含量<15%，

总基因>20000 个，基因表达量为 600～4000 的细胞，最

终得到的肺癌细胞样本包含 3933 个细胞，10138 个基

因，并对数据进行归一化处理。

2. scGNN 方法

基于图神经网络（graph neural network， GNN）的

图自编码器，其独特优势在于能够学习图拓扑的低维

表示，并从全局视角训练节点之间的关系［16］。scGNN
方法不为基因表达数据或“dropout”事件假定任何统

计分布或关系，直接使用自底向上的方式聚合细胞间

关系，在多个自编码器的基础上，通过添加正则化项

以整合基因调控信号（gene regulatory signals， TRSs），

反复迭代获得最终的细胞聚类结果（图 1）。scGNN 接

收 scRNA-seq 表达矩阵作为输入，输出细胞聚类结果

与细胞网络。算法迭代过程为：结合表达矩阵和基因

调控信号提取低维表征，构建 K 近邻（K-nearest neigh⁃
bor， KNN）图；随后利用图自编码器学习图嵌入开展

细胞聚类。一旦聚类结果收敛或达到最大迭代次数，

迭代终止。如未达到收敛条件，则根据当前聚类结果

更新特征自编码器得到重构表达，重新构造 KNN 图，

再次运行图自编码器并更新聚类，反复迭代直至收

敛，最终输出聚类结果和细胞网络。 
（1）特征自编码器与正则化

特征自编码器，即在编码器和解码器中堆叠两层

全连接网络，旨在学习 scRNA-seq 数据的主要特征表

示。对于输入的基因表达数据 X，编码器首先将其映射

为 低 维 嵌 入 X '，然 后 再 将 X ' 重 构 为 X̂，X，X̂ ∈ RN × M，

X ' ∈ RN × M'。其中 M 为输入基因的数量，M '为学习到的

嵌入维度，M ' < M。训练特征自编码器的目标是通过最

小化损失函数，最大化原始表达与重构表达之间的相似

图1　scGNN 方法原理示意图
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性。均方误差（mean squared error， MSE）定义如下：

α∑(( X - X̂ ) 2 ∘ TRS) (1)

其中，TRS ∈ RN × M，α ∈ [ 0， 1]是控制基因调控正则化

强度的参数，∘表示逐元素相乘。因此，特征自编码器

的损失函数如式（2）所示：

Loss = (1 - α)∑( X - X̂ ) 2

+ α∑(( X - X̂ ) 2 ∘ TRS)  (2)

在编码器部分，第一层和第二层的输出维度分别设

置 为 512 和 128，且 每 一 层 均 使 用 ReLU 激 活 函 数 ，

ReLU ( x ) = max (0，  x )。在解码器部分，第一层和第二

层的输出维度分别为 128和 512，每一层使用 sigmoid激

活函数，sigmoid ( x ) = 1/ (1 + e-x )。学习率设定为0. 001。

（2）细胞网络和剪枝

细胞网络利用从特征自编码器中学习到的嵌入

表示细胞间关系。使用 KNN 方法构建细胞图（使用欧

氏距离构建图，默认 K=10），其中节点代表单个细胞，

边则表示细胞之间的相互关系［17］。使用孤立森林［18］

对网络进行修剪，通过构建一组独立的随机森林模

型，对节点与其 K 个最近邻之间的距离关系进行评估

分析。算法采用动态阈值策略，自动估计数据中的异

常比例，将识别出的异常节点连接予以断开。

（3）图自编码器

图自编码器的编码器以修剪后的细胞网络为输

入 ，使 用 图 卷 积 网 络（graph convolution network， 
GCN）学习每个节点的低维嵌入，然后通过图自编码

器的解码器重新生成整个图结构。使用 k-means 聚类

方法对学习到的图嵌入上的细胞进行聚类，簇的数量

由输入细胞网络上的 Louvain 算法确定［19］，本研究中

默认基于网络特性自动选择 Louvain 算法分辨率。

Louvain 算法是一种基于模块度优化的社区发现

方法，结合了贪婪策略的高效性和模块度优化的准确

性。算法分为两个阶段迭代执行：首先，每个节点遍

历邻居社区，选择模块度增益最大的社区进行合并，

直到无法提升；然后将社区合并为超级节点，边权重

为原社区间连接之和。重复这一过程直到模块度不

再增加，最终得到层次化的社区结构。模块度 Q 与增

量 ∆Q 公式如下：

Q = ∑c
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其中∑in
 表示社区 c 内部的权重，∑tot

 表示的是与社

区 c 内部的点连接的边的权重，m 是网络中所有链路

的权重总和，ki，in 为所有从节点 i 指向社区 c 的边的权

值和，ki 为指向节点 i 的所有边的权值和。

设输入的修剪后细胞网络为 G = (V， E )，其中节

点集 N = |V |表示细胞，边集 E 表示细胞间关系。A 表

示该网络的邻接矩阵，D 为度矩阵。GCN 定义为：

GCN ( X '， A) = ReLU ( A͂X 'W )，其中 W 是从训练中学

习到的权重矩阵，A͂ = D-1/2 AD-1/2 为对称归一化邻接

矩阵。

图自编码器的编码器部分由两层 GCN 组成，在式

（3）中，Z 是编码器所学到的图嵌入，W1 和 W2 分别为第

一层和第二层的权重矩阵，这两层的输出维度分别设

置为 32 和 16，学习率设为 0. 001。

Z = ReLU ( A͂ReLU ( A͂X 'W1 )W2 ) (5)

图自编码器的解码器部分定义为嵌入之间的内

积，如式（6）：

Â = sigmoid (ZZ T ) (6)

其中，Â 是 A 的重构邻接矩阵。

学习图自编码器的目标是最小化输入邻接矩阵 A

和重构矩阵 Â 之间的交叉熵 L：

L ( A, Â) =

 - 1
N × N∑i = 1

N ∑j = 1

N ( )aij log ( )âij + ( )1 - aij log ( )1 - âij

(7)

其中，aij 和 âij 是邻接矩阵 A 和 Â 中第 i 行第 j 列的元素。

由于网络中共有 N 个细胞节点，因此 N × N 为邻接矩

阵中元素的总数。

（4）聚类自编码器

通过聚类自编码器，重建每个细胞聚类中来自特

征自编码器的表达矩阵。利用图自编码器推断的细

胞类型信息，每一细胞簇中的细胞通过单独的聚类自

编码器来重建基因表达值。通过迭代，重建的矩阵被

反馈到特征自编码器中，直到收敛。

（5）迭代过程

细胞网络的迭代过程可以定义为：

A͂ = λL0 + (1 - λ)
Aij∑j

Aij

(8)

其 中 ，L0 为 初 始 剪 枝 网 络 的 归 一 化 邻 接 矩 阵 ，L0 =

D0
-1/2 A0 D0

-1/2，D0 为度矩阵；λ ∈ [ 0， 1]为控制收敛速度

的参数。在 t 次迭代中，可通过判断邻接矩阵是否收

敛，即 A͂t - A͂t - 1 < γA͂0，来决定是否停止迭代。设置 λ =

0. 5，γ = 0. 99。将最后一次迭代得到的聚类结果作为

最终的细胞类型结果。

3. 方法比较

使用 scGNN、SC3、Seurat 和谱聚类方法对预处理
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后的数据进行聚类分析，并比较它们的聚类性能。其

中，scGNN 以基因表达矩阵为输入，选取方差最大的

2000 个基因进行后续研究，并对输入数据进行对数转

换。使用 t-分布随机邻域嵌入（t-distributed stochastic 
neighbor embedding， t-SNE）［20］可视化、Davies-Bouldin
指 数 （Davies-Bouldin index，DBI）［21］ 及 Calinski-
Harabasz（CH）［22］指数对聚类结果的质量进行评价。

DBI 计算公式为：

DBI =
1
k ∑i = 1

k max
i ≠ j

 ( )σ i + σ j

d ( )Ci + Cj

(9)

其中，k 为聚类数，σ i 为第 i 个簇内所有样本到该簇中心

的平均距离，d (Ci + Cj ) 表示第 i 簇和第 j 簇之间的距

离，通常用簇中心之间的欧氏距离衡量。DBI 值越小

表示聚类质量越好。

CH 计算公式为：

CH =
tr ( )Bk ( )n - k

tr ( )Wk ( )k - 1
(10)

其中，k 为聚类数，n 为数据点总数，Bk 为簇间的协方差

矩阵，Wk 为簇内的协方差矩阵。CH 值越大表示聚类

质量越好。

4. 细胞注释

采用 R 软件中的 SingleR 包［23］进行细胞注释，使用

软件包中默认的 Spearman 相关性方法，基于聚类结果

和 log 归一化表达矩阵进行注释，未显式设置相关性

阈值，但通过“quantile”参数（默认 0. 8）过滤低置信注

释。参考基因列表为人类原代细胞图谱（human pri⁃
mary cell atlas， HPCA）数据集［24］，共 713 例样本，涵盖

36 种 主 要 细 胞 类 型 ，对 细 胞 进 行 主 要 类 别 的 细 胞

注释。

5. 差异基因筛选与 GO 富集分析

差 异 表 达 基 因（differentially expressed genes， 
DEGs）的筛选使用 R 软件中的 Seurat 包［11］进行分析。

具体而言，使用“FindAllMarkers”函数通过 Wilcoxon
秩和检验比较不同细胞群体间的基因表达差异，筛选

标准设定为 ：Padj < 0. 001、| log2 ( foldchange) | > 2，用

以筛选差异表达的基因。基因本体（gene ontology， 
GO）富 集 分 析［25］则 是 使 用 clusterProfiler 包［26］，依 赖

org. Hs. eg. db 数据库［27］完成的，将阈值设置为 pval⁃
ueCutoff=0. 5，qvalueCutoff=0. 5，系统分析差异基因在

细 胞 组 分（cellular component， CC）、分 子 功 能

（molecular function， MF）和 生 物 学 过 程（biological 
process， BP）三个层面的功能特征。

6. 细胞通讯

为了研究细胞间的通讯，使用 R 软件中的 Cell⁃
Chat 包［28］识别并量化不同细胞类型之间的相互作用，

通过将细胞的基因表达数据和细胞类型信息作为输

入，进行配体-受体分析。所使用的配体-受体库来源

于 CellChatDB. human 数据集。通过可视化图展示了

不同细胞类型之间的通讯强度和模式。

结 果

1. 四种方法聚类结果比较

采用 scGNN、SC3、Seurat 和谱聚类方法对基因表

达矩阵进行聚类分析。四种方法得到的聚类结果如

图 2 所示。

图 2 为 四 种 聚 类 方 法 的 t-SNE 可 视 化 结 果 。

scGNN 方法通过 Louvain 算法在细胞图上自动确定簇

的数量，最终将细胞分为 10 类。SC3 方法将细胞分为

10 类，Seurat 方法将细胞分为 18 类，谱聚类将细胞分

为 10 类。表 1 列出了四种方法聚类结果的 DBI 和 CH
指数，结果显示，scGNN 方法的 DBI 值最低、CH 值最

高，表明其聚类效果优于 SC3、Seurat 及谱聚类方法。

2. 细胞类型识别

依据 scGNN 聚类结果中每个细胞亚群的特异性

高表达基因，进一步对聚类结果进行细胞注释。最终

识别出 5 种主要细胞亚群，包括内皮细胞（endothelial 
cells）、上 皮 细 胞（epithelial cells）、巨 噬 细 胞（macro⁃
phages）、单核细胞（monocytes）和 T 细胞（T cells），如

图 3A 所示，其中 T 细胞进一步细分为初始 CD8+T 细

胞（T_cell：CD8+_naïve）。结合图 2A 可知，簇 2、4、5 和

7 主要包含上皮细胞，簇 9 主要由内皮细胞构成，簇 0
和簇 8 则主要为巨噬细胞，簇 1 和簇 6 主要为单核细

胞，簇 3 则以 T 细胞为主。图 3B 展示了总细胞中五种

类型的相对比例，其中上皮细胞占比最高，具体细胞

数量及占比详见表 2。图 3C 则展示了四例肿瘤细胞

中五种类型的数量及比例。

3. 差异基因筛选

为揭示不同细胞类型之间的差异基因，共筛选出

841 个 DEGs，并计算每个差异基因在各组中的平均表

达值，结果通过可视化展示。图 4A 展示了前 15 个差

异基因及其在相应细胞类型中的表达情况，分析结果

表明，EPCAM、CD24、PSCA、CDH1 及 COL1A1 为上

皮细胞的高表达基因，FCN1、S100B、VCAN 为单核细

胞的高表达基因，CD8A、CCR7、CD79A 及 JCHAIN 为

T 细胞的高表达基因，FCGR1A 基因在巨噬细胞内高

表达，TCF4 和 PECAM1 基因在内皮细胞中高表达。

图 4B 随机选取了部分差异基因，比较了它们在不同细

胞类型中的表达差异。将前 15 个差异基因进行 GO 富

集分析共得到 715 个富集项，最显著的前 15 个富集项

如图 4C 所示，点大小表示该项目的基因数量，点颜色

表 示 该 项 的 调 整 P 值 ，主 要 涉 及 细 胞 识 别（GO：

0008037： cell recognition）、免疫应答调节的信号通路

（GO：0002764： immune response-regulating signaling 
pathway）等。
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4. 细胞通讯分析

图 5A 和 5B 分别为不同细胞类型间相互作用的数

量和权重/强度。其中，节点代表不同的细胞类型，其

大小与细胞数量成正比，图中显示上皮细胞数量最

多，而内皮细胞数量最少。箭头指示作用的方向。边

的粗细代表数量/权重，尤以上皮细胞与巨噬细胞之间

的相互作用最为强烈。自环则表示某一细胞类型与

自身相互作用的数量或强弱。

图2　四种聚类方法的结果可视化图

表1　四种聚类方法评价指标值

细胞聚类方法

scGNN
SC3

Seurat
Spectral

聚类数

10
10
18
10

DBI
4. 30
5. 41
5. 09
6. 14

CH
103. 00

97. 37
60. 38
98. 11

图3　NSCLC 细胞类型识别

表2　4 例肿瘤细胞样本中不同细胞类型数量及比例

细胞类型

内皮细胞

上皮细胞

巨噬细胞

单核细胞
T 细胞

细胞数量

126
1180
918
825
884

细胞比例（%）

3. 20
30. 00
23. 34
20. 98
22. 48
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在五种细胞类型中共鉴定到 118个重要的配体-受

体对，这些配体-受体对进一步划分为14条信号通路，包

括 MIF、CypA、GALECTIN、MK、VISFATIN、ANNEXIN、

RESISTIN、EGF、SPP1、UGRP1、GDF、TWEAK、TGFb

和 TRAIL。分层图 5C 为 MIF 信号通路网络，左侧为巨

噬细胞、单核细胞和上皮细胞的自分泌和旁分泌信

号，右侧则为其他类型细胞的信号。实心圆和空心圆

分别代表信号源和目标，圆圈大小与每类细胞的数量

成正比。边的宽度反映通讯概率，边的颜色与信号源

一致。通过 MIF 通路的环形图（图 5D）可知 MIF 信号

通路在上皮细胞与单核细胞的通讯中起着核心作用。

图 5E 为各配体-受体对在 MIF 信号通路整体通信网络

中的相对贡献，MIF 的致癌作用是通过 CD74、CD44 和

CXCR4 结合介导的。图 5F 则为基于 MIF 信号通路网

络中的四个度量指标（发送细胞、接收细胞、介导细

胞、调控细胞）计算的细胞类型相对重要性热图。

图4　差异表达基因和 GO 富集分析

图5　细胞通讯与 MIF 信号网络可视化
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讨 论

本文采用 scGNN 方法对肺癌单细胞转录组学数

据进行细胞类型识别，并将其与另外三种单细胞聚类

方法进行比较，再通过细胞注释，将细胞分为五种不

同类型。基于细胞亚型得到的潜在生物标记物，如特

定 基 因 或 信 号 通 路 ，将 为 肺 癌 靶 向 治 疗 提 供 参 考

依据。

scGNN 对 肺 癌 的 细 胞 识 别 结 果 相 较 于 SC3、

Seurat 和谱聚类方法更为准确。其中，scGNN 将细胞

聚类为 10 类，细胞注释结果显示五种主要类型细胞：

内皮细胞、上皮细胞、巨噬细胞、单核细胞和 T 细胞，这

一高分辨率的分类得益于 scGNN 的图神经网络架构，

但细胞注释的准确性也依赖于参考数据集的质量。

例如，本研究使用的 HPCA 数据集覆盖广泛的正常原

代细胞类型，其标准化 logcounts 数据适合跨平台比

对 ，为 scGNN 提 供 了 稳 定 的 注 释 基 线［24］。 然 而 ，

HPCA 在肺癌单细胞数据分析中可能存在缺乏肿瘤微

环境特异性标签、细胞亚群分辨率有限、批次效应影

响等问题［29］。本研究细胞注释结果中上皮细胞占比

最高，实际约 90% 的肺癌病例与吸烟相关，吸烟引起

的遗传损伤可促使上皮细胞癌变，进而导致肺癌发

生［30］。未来研究可结合肺癌特异性参考集提高肿瘤

微 环 境 注 释 准 确 性 ，或 进 行 多 数 据 库 整 合 以 减 少

偏差。

此外，在差异基因筛选分析中，EPCAM、CD24、

FCGR1A、CCR7 及 TCF4 等基因的表达均显著上调。

其中，EPCAM 是一种细胞黏附分子，能够介导上皮特

异性、钙离子独立的同源细胞间黏附，且作为首个被

发现的人类肿瘤相关抗原，目前已被广泛应用于癌症

免疫治疗靶点的研究［31］。CD24 具有强效的抗吞噬功

能，能够直接保护癌细胞免受表达 Siglec-10 的巨噬细

胞的攻击，单克隆抗体阻断 CD24–Siglec-10 信号可

强力增强对 CD24+肿瘤的清除，这表明 CD24 阻断在

免疫疗法中大有可为［32］。以往研究显示，在多种癌症

中，FCGR1A 的表达水平与更好的预后相关［33］。因此，

FCGR1A 被 认 为 是 一 种 潜 在 的 预 后 生 物 标 志 物 。

CCR7 在促进淋巴系统转移、协调免疫反应中发挥着

重要作用［34］，被证明与更好的预后相关，过表达的患

者生存结果会更好［35］。TCF4 作为癌基因，能够促进

癌症迁移、侵袭以及增加耐药性，并在多种癌症中上

调，因此被视为预示不良预后的重要风险因子［36］。

本研究的 GO 富集分析显示，肺癌微环境中 cell 
recognition （GO： 0008037） 和 immune response-
regulating signaling pathway（GO：0002764）显著激活，

提示肿瘤细胞可能通过免疫识别逃逸机制（如 MHC
下调或 PD-L1 上调）规避 T 细胞杀伤［37］。同时，免疫

调控通路的激活（如 JAK-STAT 或 NF-κB）可能驱动

TAMs 向 M2 型极化，并通过 SPP1-CD44 互做促进免

疫抑制性微环境形成［38］。

最后，本研究基于细胞通讯分析，着重探讨了 MIF
信号通路网络在肺癌中的作用。在肿瘤中，巨噬细胞

通常分化为促进肿瘤发展的 M2 型肿瘤相关巨噬细胞

（TAM），从而加速肿瘤细胞的增殖和转移，并抑制抗

肿瘤免疫应答［39-40］，而 MIF 可通过调节 TAM 的极性，

抑制肿瘤增殖和转移。MIF 还是肿瘤微环境中的一种

免 疫 调 节 剂 ，能 诱 导 肿 瘤 抑 制 性 的 免 疫 微 环 境 形

成［39］。其他通路也在肿瘤微环境中表现出复杂的调

控网络，例如 CypA-CD147 轴通过激活 NF-κB 信号促

进肿瘤侵袭和转移［41］，而 GALECTIN-3 通过调控 T 细

胞耗竭和 Treg 功能影响免疫治疗响应［42］，EGF 信号通

过 RAS-MAPK 和 PI3K-AKT 通路驱动肿瘤增殖［43］，

此外，TGFβ的双重作用［44］和 SPP1+巨噬细胞的促瘤机

制［45］进一步强调了靶向细胞间通讯在癌症治疗中的

潜力。

综上所述，本文基于 scGNN 方法对肺癌 scRNA-
seq 数据进行细胞类型识别，结果显示该方法在亚型识

别方面优于三种以往方法，为单细胞测序数据分析提

供了新的视角。通过筛选差异表达基因，识别肺癌相

关靶点，并结合细胞类型识别与细胞通讯分析，进一

步探索了细胞间相互作用，揭示了关键通路并识别了

潜在生物标志物，这些发现为肿瘤靶向药物的治疗策

略提供了重要理论依据。
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