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单细胞测序仪器平台与生物信息学分析体系的协同演进
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【摘要】 单细胞测序技术的发展使生命科学研究由群体平均测量逐步走向细胞分辨率，为理解组织内部的异质性

及细胞状态变化提供了新的研究手段。该技术体系的持续进步不仅源于测序化学的改良，也与微流控液滴、分子条形码

标记、长读长测序及空间分辨检测等仪器平台的不断优化密切相关。不同技术路线在测序通量、读长特征与噪声结构等

方面存在差异，这些差异在很大程度上影响了后续数据处理方式，并推动生物信息学分析方法持续调整与发展。本文结

合单细胞测序仪器平台的主要工程路径，对物理分选、微流控系统、长读长测序及空间技术等代表性方案进行梳理，同

时讨论条形码与唯一分子标识（unique molecular identifier, UMI）所塑造的数据结构特征、高稀疏性带来的统计建模问题，

以及大规模数据分析对计算框架提出的要求，并对单细胞测序与生物信息学平台在自动化、多模态整合及计算能力提

升方面的发展趋势进行概述，以期为相关技术体系的优化提供参考。
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【Abstract】 With the development of single-cell sequencing technology, life science research has gradually moved from 

population average measurement to cell resolution, which provides a  new research method for understanding the heterogeneity 

and cell state changes within tissues. The continuous progress of this technology system is not only due to the improvement 

of sequencing chemistry, but also closely related to the continuous optimization of instrument platforms such as microfluidic 

droplets, molecular barcoding, long-read sequencing and spatially resolved detection. Different technical routes have differences in 

sequencing throughput, read length characteristics and noise structure, which largely affect the subsequent data processing methods 

and promote the continuous adjustment and development of bioinformatics analysis methods. Combined with the main engineering 

paths of the single-cell sequencing instrument platform, this paper combs the representative solutions such as physical sorting, 

microfluidic system, long-read sequencing and space technology. At the same time, we discuss the characteristics of data structure 

shaped by barcodes and unique molecular identifiers (UMI), the statistical modeling problem caused by high sparsity, and the 
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传统组学研究多基于群体样本开展，其测量结

果通常反映的是大量细胞信号的平均水平。这种研

究范式在揭示整体分子特征方面发挥了重要作用，

但同时也掩盖了细胞间潜在的功能差异 ［1］。尤其

在肿瘤、免疫系统及神经组织等高度异质的生物体

系中，不同细胞亚群在基因表达、调控网络及功能

状态方面可能存在显著差异，而群体测序往往难以

准确解析这种复杂性。随着研究问题逐渐由整体特

征描述转向细胞状态解析，能够在单细胞分辨率下

获取分子信息的技术需求日益凸显。

单细胞转录组测序技术的建立被认为是生命科

学研究方法学上的重要突破。这一技术突破不仅拓

展了基因表达研究的空间维度，也为理解细胞命运

决定及发育过程提供了新的研究路径 ［2］。然而，早

期单细胞测序通量和效率有限，制约了其在复杂组

织研究中的应用。推动单细胞测序进入规模化阶段

的关键因素很大程度上源于仪器工程领域的持续创

新，微流控技术的引入、液滴分离策略、条形码标

记体系等的发展显著促进了测序通量的提升，并奠

定了复杂数据解析的基础 ［3］。随着通量的持续提

升，单细胞数据在规模与结构上呈现出高稀疏性、

技术噪声及批次差异等特征，对分析方法提出了新

的要求，推动了生物信息学算法的快速发展。针对

单细胞数据构建的降维与聚类方法可有效识别细胞

亚群，提升复杂组织解析能力 ［4］。随后发展的整合

分析策略进一步支持跨样本与跨实验数据的联合分

析，能够在更大尺度上刻画细胞图谱 ［5］。

在此过程中，仪器平台与分析方法之间逐渐形

成协同演进关系，工程创新推动数据形态变革，而

数 据 复 杂 性 的 提 升 反 过 来 促 进 算 法 与 计 算 框 架 的

持续优化。因此，从仪器工程视角系统梳理单细胞

测序平台的技术路径，并探讨其对生物信息学分析

体系的影响，对于理解该领域的发展逻辑具有重要

意义。本文围绕单细胞测序仪器平台与分析方法的

互动关系，综述主要技术路线及其数据特征，分析

仪器与算法协同优化的应用模式，并对未来发展方

向进行展望，旨在为单细胞测序领域的技术平台选

择、算法开发及协同创新提供参考。

1 单细胞测序技术发展历程

单 细 胞 测 序 技 术 经 历 了 从 低 通 量 到 高 通 量、

从单一组学到多维度检测的演进过程，见图 1。早

期 主 要 依 赖 显 微 操 作 和 流 式 细 胞 分 选 实 现 单 细 胞

分离，结合逆转录与扩增策略进行转录组分析，通

量低、操作复杂，难以在复杂组织中大规模应用。

微流控芯片技术的引入实现了纳升级反应体系中的

细胞捕获与分子标记，显著提升了实验通量与可重

复 性。随 后，基 于 液 滴 的 高 通 量 分 离 策 略 如 Drop-

seq、10x Genomics Chromium 平台进一步实现了对数

万级细胞的并行处理，使单细胞研究迈入大规模数

据获取阶段。与此同时，条形码标记体系的发展使

来自不同细胞的转录本能够在同一测序反应中被准

确区分，为后续高通量测序与数据解析奠定了工程

基础。

值得关注的是，单细胞技术正在由单一转录组

测量向多维度分子检测扩展。空间转录组学通过保

留组织位置信息，使研究者能够在空间背景下理解

基因表达模式，被认为是连接分子信息与组织结构

的重要技术路径 ［6］。与此同时，多组学单细胞技术

逐步实现对基因表达、染色质可及性及蛋白质水平

的联合测量，为系统解析细胞状态提供了更加全面

的数据基础。技术路径的多样化不仅丰富了研究手

段，也进一步增强了对分析平台整合能力的需求。

在这一发展过程中，生物信息学逐渐由数据处理工

具转变为单细胞研究的重要支撑体系，仪器平台与

分析方法之间开始形成紧密的互动关系。

从技术演进来看，单细胞测序已建立起从样本

处理到数据产出的完整技术链条，仪器平台的创新

requirements of computational framework for large-scale data analysis. In addition, the development trend of single-cell sequencing 

and bioinformatics platforms in automation, multimodal integration and computing power improvement are summarized, in order to 

provide reference for the optimization of related technical systems.
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与数据复杂性的提升相互促进。上述发展历程为后

续深入探讨仪器平台的具体技术路径、单细胞数据

特征及其对生物信息学分析的需求奠定了基础。

2 单细胞测序仪器平台的技术路径

2.1 基于物理分选的早期单细胞测序系统

单细胞测序技术的早期发展主要依赖于对单个

细胞进行物理分离后再开展分子扩增与测序分析。

这 一 阶 段 的 技 术 路 线 通 常 结 合 显 微 操 作 或 流 式 细

胞分选等方式，将目标细胞逐一分配至独立反应体

系中，从而避免来自群体样本的信号混合。尽管整

体通量有限，但该类方法在单细胞研究起步阶段发

挥了关键作用。代表性的技术路径包括基于微孔板

的单细胞捕获策略。研究者通常借助流式细胞分选

（fluorescence-activated cell sorting, FACS）将单个细

胞准确分配至 96 孔板或 384 孔板中，随后完成反转

录 与 全 长 cDNA 扩 增。早 期 建 立 的 Smart-seq 方 法

首次实现了对单细胞转录本的较高覆盖度测量，使

研究者能够在单细胞尺度分析基因表达差异 ［7］。

随后发展的 Smart-seq2 在扩增效率与检测灵敏度方

面 进 一 步 提 升，使 低 丰 度 转 录 本 的 识 别 能 力 得 到

改善 ［8］。

从仪器工程视角来看，此类技术的核心优势在

于细胞分选精度较高，并能够获得接近全长的转录

本信息，这为可变剪接分析及等位基因表达研究提

供了重要基础。然而，由于每个细胞需在独立反应

体系中完成建库，实验成本与操作时间随细胞数量

增加而显著上升，从而限制了其在大规模细胞图谱

研究中的应用。

值得注意的是，基于物理分选的技术路径在数

据质量方面具有一定优势。相较于后续发展的高通

量方法，该策略通常表现出更高的基因检测数量和

更 低 的 掉 落 率（dropout rate），在 需 要 高 灵 敏 度 测

量的研究场景中仍具有应用价值。研究表明，板式

单 细 胞 测 序 在 转 录 本 覆 盖 完 整 性 方 面 优 于 部 分 液

滴方法，使其在精细化转录调控研究中保持重要地

位 ［9］。因 此，当 核 心 研 究 在 于 解 析 可 变 剪 接、等

位基因表达或对极其稀有的细胞样本进行深度挖掘

时，基于微孔板的物理分选路径仍是首选，亦可作

为高通量筛选后的精细验证工具，形成 “广度由液

滴覆盖，精度由板式定义”的互补格局。

总体而言，早期单细胞测序系统体现出以高精

度、低通量为特征的仪器设计理念，尽管其规模化

能力有限，但该阶段所建立的分子扩增策略与实验

流程，为后续高通量单细胞平台的发展奠定了方法

学基础。同时，这一路线也揭示了单细胞技术发展

的关键工程矛盾，即如何在保持数据质量的同时提

升实验通量。这一问题直接推动了微流控技术的引

入，并最终促成高通量单细胞测序平台的出现。

2.2 微流控液滴驱动的高通量平台

随着单细胞研究需求的不断提升，早期依赖物

理分选的低通量技术逐渐难以满足复杂组织解析与

大规模细胞图谱构建的需要。微流控工程技术在样

本处理环节的引入，成为推动单细胞测序进入规模

化阶段的重要动力。该技术通过在微米尺度下精确

控制液体流动，使单个细胞能够在封闭液滴中完成

图 1 单细胞测序技术发展历程



Modern Instruments & Medical Treatment，2026，Vol. 32 No. 328

捕获与分子标记，从而显著提升实验并行度。

基 于 液 滴 的 单 细 胞 分 离 策 略 通 过 将 细 胞 悬 液

与带有条形码的微珠共同封装至纳升级反应体系，

实现了单细胞与分子标签的高效配对。这种高度自

动化的反应模式不仅降低了人为操作误差，也使单

次实验能够处理数万乃至更大规模的细胞群体。从

仪器架构角度来看，液滴平台的核心优势在于其突

出的扩展能力 ［10］。通过连续流动反应与阵列化液

滴生成机制，系统能够在保持较高捕获效率的同时

实现稳定运行，这使单细胞研究由探索性实验逐步

迈向标准化数据生产。此外，高度集成的设备设计

将细胞分离、条形码标记及反应体系构建整合于同

一流程中，在提升实验效率的同时增强了结果的一

致性。

然而，通量的大幅提升也在一定程度上改变了

数据特征。与板式方法相比，液滴平台通常采用对

转录本 3’端进行测序的策略，这在支持大规模细

胞分类的同时，也可能限制对全长转录本结构的解

析 能 力。此 外，由 于 单 细 胞 RNA 捕 获 效 率 存 在 差

异，测序结果往往表现出更高的数据稀疏性。相关

比较研究 ［9］表明，不同单细胞测序方法在基因检测

数量与灵敏度方面存在差异，需要根据具体问题选

择合适的技术路径。

微 流 控 技 术 压 倒 性 的 通 量 优 势 使 其 成 为 构 建

单细胞图谱或挖掘罕见细胞亚群的重要手段，但鉴

于其对转录本结构信息的覆盖不足，在涉及可变剪

接、等位基因特异性表达等复杂基因调控机制的研

究中，通常仍需结合板式方法或长读长测序技术，

以弥补结构信息的缺失。

尽管如此，微流控液滴平台仍被广泛认为是推

动单细胞测序进入高通量时代的关键工程突破，其

所带来的数据规模跃迁不仅促进了细胞图谱计划的

实施，也在客观上推动生物信息学方法向高维数据

处理与并行计算方向发展。可以认为，该技术路线

体现出以规模优先为特征的仪器设计理念，并在很

大程度上重塑了单细胞研究的技术格局。

2.3 纳米孔与长读长单细胞测序技术的探索

微 流 控 液 滴 平 台 虽 然 显 著 提 升 了 单 细 胞 测 序

的实验通量，但基于短读长测序的数据在解析转录

本完整结构方面仍存在一定局限，例如，可变剪接

事件、融合转录本及等位基因特异性表达等复杂分

子特征，往往难以通过短片段拼接获得准确重建。

因此，能够直接读取长片段序列的测序技术逐渐被

引 入 单 细 胞 研 究，以 期 在 保 持 细 胞 分 辨 率 的 同 时

提 升 转 录 本 结 构 解 析 能 力。长 读 长 测 序 平 台 主 要

包括 Pacific Biosciences 公司开发的单分子实时测序

（single-molecule real-time sequencing, SMRT）技 术

以 及 Oxford Nanopore Technologies 公 司 推 出 的 纳 米

孔测序体系。这类平台通常无需依赖聚合酶链式反

应（polymerase chain reaction, PCR）扩增即可完成单

分子读取，从而在一定程度上降低扩增偏倚，并支

持 对 全 长 cDNA 分 子 的 直 接 测量。研究表明，基于

SMRT技术的单细胞转录组测序能够有效识别新的剪

接异构体，并改善转录本注释的完整性，为理解基因

调控复杂性提供了更高分辨率的数据基础 ［11］。

从仪器工程角度来看，长读长测序改变的不仅

是读取长度，更是数据生成方式。以纳米孔测序为

例，该技术通过监测核酸分子穿过蛋白纳米孔时产

生 的 电 流 变 化 实 现 碱 基 识 别，使 DNA 或 RNA 序 列

能够被连续读取 ［12］。这种实时信号检测机制，使

测序过程与数据生成更加紧密耦合，也为后续实时

分析提供了潜在技术路径。然而，将长读长测序技

术拓展至单细胞尺度仍面临多方面挑战：一方面，

单细胞样本中可用核酸量有限，对文库构建效率提

出了更高要求；另一方面，早期单分子测序较高的

原始错误率也增加了数据分析复杂度。随着环形一

致 性 测 序（circular consensus sequencing, CCS）等 策

略的发展，高保真（high-fidelity, HiFi）读段在准确

度方面已接近短读长测序水平，从而显著提升了长

读长测序单细胞数据的可靠性 ［13］。

值得关注的是，长读长单细胞测序正在推动分

析方法由表达定量向转录本结构解析拓展。相较于

依赖推断的短读长测序策略，直接测序完整转录本

有助于减少拼接误差，并提升对复杂转录调控事件

的识别能力。因此，长读长测序技术在高分辨率结

构解析、复杂基因组重构以及表观遗传研究中展现

出独特优势。

需 要 明 确 的 是，长 读 长 测 序 并 非 旨 在 取 代 短

读长测序，而是为了填补后者在异构体识别与融合

基 因 鉴 定 上 的 天 然 缺 陷。相 关 研 究 ［14］指 出，将 长
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读长测序与短读长测序数据进行联合分析，可在兼

顾测序深度与结构分辨率的同时，提高转录组解析

的整体准确性。可见，未来主流趋势将是 “长短结

合”的杂交测序模式，该模式在细胞分群的广度与

转录组解析的深度之间达成了一种高效的工程学动

态平衡。

总体来看，长读长单细胞测序代表着仪器平台

在信息获取维度上的进一步延伸，该技术路线并非

单纯追求读取长度，而是在高通量与结构完整性之

间寻求新的工程平衡。随着测序准确度的持续提升

及建库策略的不断优化，长读长平台有望在精细化

转录调控研究与复杂基因组解析中发挥更加重要的

作用。

2.4 空间分辨单细胞测序技术的发展

尽 管 单 细 胞 测 序 在 解 析 细 胞 异 质 性 方 面 取 得

了显著进展，但在组织解离过程中，细胞原有的空

间位置信息往往随之丢失，从而限制了研究者对细

胞间相互作用及组织结构特征的系统理解。为弥补

这一不足，空间分辨转录组技术逐渐发展起来，通

过在组织原位获取基因表达信息，使分子数据能够

与组织形态结构建立直接关联。从仪器工程视角来

看，空间转录组技术的核心突破在于将分子捕获体

系与高精度空间定位策略相结合。早期建立的空间

转录组方法通过在载玻片表面构建带有空间条形码

的寡核苷酸阵列，实现对组织切片中转录本的原位

捕获，随后结合高通量测序，得以在二维坐标框架

下重建基因表达分布图谱 ［15］。这一设计标志着测

序技术由细胞分离测量迈向原位分子检测，在数据

维度上实现了重要拓展。

随着工程技术的持续进步，空间分辨率不断提

升。例 如，Slide-seq 技 术 利 用 高 密 度 条 形 码 微 珠 阵

列替代传统捕获表面，使空间解析度接近单细胞尺

度，从而更精细地描绘组织内部分子结构 ［16］。进

一 步 发 展 的 高 清 空 间 转 录 组 策 略 则 通 过 优 化 阵 列

设计与信号检测体系，实现更高密度的分子捕获，

为 复 杂 组 织 微 环 境 研 究 提 供 了 更 具 分 辨 力 的 数 据

支持。除阵列捕获路线外，基于原位杂交与高分辨

荧 光 成 像 的 空 间 检 测 技 术 同 样 展 现 出 重 要 价 值。

此 类 方 法 通 常 借 助 高 灵 敏 光 学 系 统 对 特 定 RNA 分

子进行多轮成像，从而在亚细胞尺度实现基因表达

定位。研究表明，该技术路径在分子检测精度方面

具有明显优势，有助于揭示细胞内部的转录组织结

构 ［17］。可以认为，空间技术的发展不仅依赖测序

能力的提升，也深度融合了光学工程与成像系统的

进步。

空 间 维 度 的 引 入 显 著 改 变 了 单 细 胞 数 据 的 结

构特征。相较于传统表达矩阵，空间数据通常同时

包 含 分 子 信 息 与 坐 标 信 息，使 其 在 数 据 组 织 形 式

上更接近图结构。这一变化直接推动了空间聚类、

邻域分析及空间轨迹推断等计算方法的发展。相关

研究 ［18］指出，将空间信息纳入分析框架有助于提

升细胞类型识别的准确性，并加深对组织微环境的

理解。

空间分辨技术的引入不仅是增加了一个物理坐

标维度，更是实现了单细胞研究由成分清单向功能

地图的范式跃迁，其在揭示细胞微环境、肿瘤浸润

机制及器官发育演变中的科研价值不可替代。尽管

Slide-seq 等技术已将解析精度推至单细胞尺度，但

该领域目前仍面临视野大小与空间分辨率之间呈负

相关的困境。随着光学成像与微阵列加工工艺技术

的深度融合，空间分辨技术正加速突破现有局限，

向着实现亚细胞分辨率和全基因组覆盖的终极目标

迈进。

总体而言，空间分辨技术代表了单细胞测序仪

器在信息维度上的进一步扩展，使研究由细胞状态

解 析 迈 向 “细 胞- 空 间”关 系 建 模。这 一 工 程 路 径

不仅拓宽了单细胞研究的观察尺度，也对生物信息

学平台提出了更高要求，即在处理高维表达数据的

同时整合空间拓扑信息。随着空间分辨率与检测通

量的持续提升，能够同时整合空间位置、转录信息

及蛋白质组学数据的空间多组学有望成为推动系统

生物学研究进展的重要技术方向。

综上所述，单细胞测序已形成多路径并行发展

格局，通过对上述不同技术路径的梳理，可以发现

单细胞测序仪器的发展本质上是在通量、深度与维

度之间寻求动态平衡的过程，见表 1。目前，没有任

何单一技术路径能够同时满足高通量、全长覆盖与

空间原位检测的所有需求，但各路径在通量、精度

及信息获取维度上各具优势。这种多模态协同形成

的互补格局，构成了当代单细胞研究的技术基石。
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3 单细胞数据特征与生物信息学分析需求

3.1 条形码体系与唯一分子标识驱动的数据结构

变革

单细胞测序能够在高通量条件下同时解析大量

细胞，其技术基础在很大程度上依赖于分子标识体

系的建立。细胞条形码（cell barcode）的引入，使来

自不同细胞的核酸分子能够在同一测序反应中被区

分，从而突破了传统的 “单样本建库”实验模式。

与此同时，唯一分子标识（unique molecular identifier, 

UMI）的应用，使研究者能够在计算层面识别原始

转录本并校正扩增偏倚，为分子定量提供了更加可

靠的依据 ［19］。

从仪器设计角度来看，条形码体系本质上是一

种面向高并行处理的工程解决方案。无论是板式建

库还是液滴微流控平台，分子标识的核心作用均在

于将大规模混合信号重新映射至单细胞来源。这一

策略不仅显著提升了实验通量，也直接塑造了单细

胞数据的组织形式，即以 “基因 × 细胞”为基础的

表达矩阵结构。与传统群体测序以样本为单位的数

据格式相比，这种矩阵通常具有更高维度，并在统

计特征上呈现出明显差异。UMI 的引入进一步改变

了转录组定量方式。早期 RNA 测序多依赖测序深度

估计表达水平，而扩增过程中产生的重复读段可能

导致表达量被高估。通过对每个原始分子赋予独立

标签，UMI 策略能够在数据处理中去除 PCR 重复，

从而提升定量准确性 ［20］。

然 而，分 子 标 识 体 系 在 提 升 测 量 可 靠 性 的 同

时，也带来了新的计算挑战。首先，条形码识别需

要在允许一定测序错误的前提下完成精确匹配，因

此相关算法通常需结合纠错策略以减少细胞误判。

其次，大规模条形码集合使数据规模迅速扩展，对

存储结构与计算效率提出更高要求。此外，UMI 去

重过程本质上涉及分子层面的聚类计算，其复杂度

随测序深度增加而提升。值得关注的是，条形码驱

动 的 数 据 结 构 在 很 大 程 度 上 促 进 了 单 细 胞 分 析 方

法的体系化发展，例如，围绕表达矩阵构建的降维

与聚类算法，使研究者能够在细胞层面识别潜在亚

群，从而推动单细胞研究由基因表达比较转向细胞

群体建模。可以认为，条形码与 UMI 不仅是实验设

计中的关键组件，也在无形中确立了现代单细胞生

物信息学的基本数据范式。总体来看，分子标识技

术的出现标志着单细胞测序由低通量实验迈向大规

模并行分析的重要阶段 ［19］。该工程策略在提升实

验效率的同时，也深刻改变了转录组数据的统计属

性，并在很大程度上推动了后续分析方法的创新。

3.2 高稀疏性与技术噪声带来的统计建模挑战

与传统群体转录组相比，单细胞测序数据最突

出的特征之一在于其高度稀疏性。表达矩阵中大量

零值的存在，并不完全代表基因未被表达，而往往

源于分子捕获效率有限或反转录过程中发生的随机

丢 失。这 种 现 象 通 常 被 称 为 掉 落（dropout），是 单

细胞 RNA 测序数据的重要统计特征之一 ［21］。“掉

表 1 单细胞测序主要技术路径对比

技术路径 核心原理 代表性平台 技术优势 主要局限与挑战 适用场景

物理分选 单 细 胞 分 配 至 微 孔

板，在 独 立 孔 内 完

成全长 cDNA 扩增

① Smart-seq；

② Smart-seq2
高 灵 敏 度；全 长 转 录 本

覆 盖；掉 落 率 低；稀 疏

性低

通 量 低；成 本 随 细 胞

数 线 性 上 升；操 作

复杂

罕见细胞亚型、可变剪

接、等位基因表达研究

微流控液滴 细 胞 与 条 形 码 微 珠

封 装 于 纳 升 级 液

滴，在 液 滴 内 完 成

裂解与分子标记

① 10x Genomics 
Chromium；

② Drop-seq

通 量 极 高；自 动 化 程 度

高；实验一致性强

全 长 信 息 有 限；数 据

具有高度稀疏性

大规模细胞图谱构建

长读长测序

技术

单 分 子 实 时 测 序 或

纳 米 孔 技 术 直 接

读取

① PacBio SMRT；

② Oxford Nanopore
全长转录本直接测序；获

取异构体、融合及等位变

异信息；扩增偏倚低

文库构建效率要求高 异构体、融合转录本及

等位基因等复杂分子特

征研究

空间分辨

技术

空 间 条 形 码 阵 列 或

原 位 杂 交、高 分 辨

荧 光 成 像，保 留 分

子空间坐标

① 10x Visium；

② Slide-seq；

③ MERFISH；

④ Stereo-seq

保 留 原 位 空 间 信 息；解

析细胞间互作

分 辨 率 与 视 野 大 小 呈

负 相 关；计 算 算 法 复

杂度高

细胞微环境、肿瘤浸润

机制、器官发育演变等
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落”现象在很大程度上与检测灵敏度相关。单个细

胞所含 mRNA 分子数量有限，而多步骤建库流程又

进一步放大了分子损失的可能性。在单细胞 RNA 测

序中，由于单个细胞中 RNA 含量极低，样本在测序

前需要经过多轮扩增，这一过程会引入扩增偏倚，

并 导 致 部 分 实 际 表 达 的 基 因 未 被 检 测 到，即 所 谓

的 “掉落”现象。由于这种 “掉落”现象的存在，

单细胞表达矩阵中往往出现大量零值，其比例往往

高于常规计数模型所能解释的水平。为更好地描述

这种数据特征，有研究 ［22］提出采用零膨胀负二项

分 布（zero-inflated negative binomial, ZINB）模 型 对

表达数据进行建模。该模型在负二项分布的基础上

引入额外的零值生成机制，从而能够同时刻画零膨

胀（zero inflation）、过 度 离 散（over-dispersion）以

及计数数据的特性。随后发展的多种归一化方法，

也 尝 试 在 测 序 深 度 差 异 与 捕 获 效 率 波 动 之 间 建 立

平衡，从而提升跨细胞表达比较的可靠性。可以看

到，这类模型的出现并非单纯源于算法创新，而是

在很大程度上回应了单细胞实验体系所带来的数据

不确定性。高通量平台在扩大细胞规模的同时，也

加剧了批次效应对分析结果的潜在影响。不同实验

时间、试剂批号或仪器运行状态均可能导致系统性

偏移，使得技术差异在无形中被误认为生物差异。

为缓解这一问题，整合算法逐渐成为单细胞分析流

程的重要组成部分。通过在共享表达空间中对数据

进行校正，这类方法能够在一定程度上恢复不同样

本之间的可比性 ［5］。稀疏性所带来的另一个直接

影响体现在细胞类型识别过程中。当大量基因呈现

零表达时，传统基于距离度量的聚类策略往往难以

准确反映细胞间真实关系。因此，能够在高噪声背

景下提取稳定特征的降维方法逐渐成为分析核心。

相关研究 ［4］表明，针对单细胞数据设计的降维框架

有助于提升细胞亚群划分的稳健性，并增强对连续

细胞状态变化的解析能力。

随着测序灵敏度与建库策略的持续优化，单细

胞数据质量正在不断提升，但稀疏性仍将在相当长

一段时间内成为该领域的基本属性。这一特征在某

种 程 度 上 反 映 了 单 分 子 检 测 所 面 临 的 物 理 约 束，

也 提 示 分 析 方 法 需 要 在 统 计 推 断 与 技 术 误 差 之 间

取得平衡。可以认为，高稀疏性既是单细胞数据的

挑 战，也 是 推 动 生 物 信 息 学 方 法 持 续 演 进 的 重 要

动力。

3.3 高维数据与计算框架的扩展需求

单细胞测序在持续提升实验通量的同时，也显

著扩大了数据规模与维度。以常见的单细胞转录组

实验为例，数万至数十万细胞的表达矩阵已成为常

态，而每个细胞通常包含上万基因的表达信息。此

类数据在规模与结构上均远超传统群体测序，计算

负担随之迅速增加，尤其在细胞数量达到百万级别

时，常规内存计算模式往往难以满足处理需求。高

维表达矩阵带来的首要挑战体现在内存管理与计算

效率上。矩阵规模随细胞数量线性增长，而降维、

邻域构建与聚类等步骤通常涉及全局或局部距离计

算，其时间复杂度在细胞规模扩展时显著提升。研

究 ［23］表 明，在 大 规 模 单 细 胞 数 据 分 析 中，引 入 稀

疏矩阵存储结构与并行计算策略，有助于显著降低

内存占用并提升运行效率。这一趋势反映出单细胞

分析正在由桌面级计算向高性能计算过渡。

与 此 同 时，单 细 胞 数 据 的 高 维 特 性 也 为 模 型

设计带来新的要求。传统线性降维方法在处理复杂

非线性结构时往往存在局限，因此基于图结构或概

率模型的分析框架逐渐成为主流。图邻接关系的构

建 使 细 胞 间 局 部 相 似 性 得 以 保 留，为 后 续 聚 类 与

轨迹推断提供基础。然而，随着细胞规模增加，图

构建与优化过程的计算复杂度迅速上升，对算法实

现效率提出更高要求。近年来，基于深度学习的表

示学习方法逐渐被引入单细胞分析。变分自编码器

（variational autoencoder, VAE）等模型通过学习低维

潜在空间结构，在保留表达特征的同时降低数据维

度，从而提升大规模数据处理能力 ［24］。此类方法

在批次校正与数据整合方面表现出较好性能，但其

训 练 过 程 通 常 依 赖 图 形 处 理 器（graphics processing 

unit, GPU）等硬件加速资源。由此可见，算法形态

演变与计算架构升级之间存在密切关联。

随着多模态单细胞技术的发展，数据结构进一

步复杂化，除转录组矩阵外，还可能同时包含蛋白
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表达、染色质可及性及空间坐标信息。多源数据的

联合建模不仅增加了数据维度，也提高了计算复杂

度。为适应这一变化，分布式计算框架与云端资源

调度逐渐被引入单细胞分析流程，使研究者能够在

更大规模数据集上开展整合研究 ［25］。可以看到，

单细胞测序仪器能力的持续提升，使数据规模与信

息维度不断扩展，而计算体系则在响应这一变化的

过程中逐步演进。单细胞数据的技术成因与数据表

现见表 2，单细胞数据分析挑战与方法学响应见表

3。由高维矩阵处理到图结构建模，再到深度表示学

习与分布式计算，单细胞生物信息学正在形成与实

验通量相匹配的计算基础设施。这种由仪器扩展驱

动计算升级的趋势，构成了单细胞技术协同演进的

重要组成部分。

4 总结与展望

单细胞测序技术的发展在很大程度上体现为仪

器平台与分析方法之间的相互促进。从早期依赖物

理分选的低通量体系，到微流控驱动的规模化细胞

捕获，再到长读长测序与空间分辨技术对信息维度

的拓展，仪器工程的持续进步不断改变数据生成方

式，并进一步塑造生物信息学分析的核心问题。从

条形码与 UMI 所确立的分子计数模式，到围绕高稀

疏性数据建立的统计模型，再到面向大规模矩阵的

计算框架扩展，分析体系的演进始终与实验技术能

力保持紧密关联。

值得注意的是，单细胞测序在提升通量与分辨

率的同时，也持续暴露出若干基础性挑战：首先，

分子捕获效率的不稳定仍可能影响定量精度，不同

平 台 之 间 的 数 据 差 异 亦 在 一 定 程 度 上 增 加 了 跨 研

究整合的复杂性；其次，随着测序规模不断扩大，

计算资源需求与数据管理压力同步上升，这使得单

纯依赖算法优化已难以完全应对未来的数据增长。

如何在仪器设计阶段即兼顾数据结构与分析需求，

正逐渐成为单细胞技术发展的重要议题。从发展趋

势 来 看，单 细 胞 测 序 有 望 在 多 个 工 程 方 向 上 继 续

深化。一方面，自动化建库与一体化测序系统的推

进，可能进一步降低实验操作复杂度，并提升数据

获取的一致性；另一方面，长读长测序与空间多组

学技术的结合，有望在保持细胞分辨率的同时提供

更完整的分子结构信息。此外，面向超大规模数据

集的计算基础设施正在逐步由本地环境向分布式与

云端架构延伸，这一变化不仅关系到分析效率，也

将在一定程度上影响未来研究组织方式。

表 2 单细胞数据的技术成因与数据表现

数据特征 技术成因 数据表现

条形码体系 混合测序中为每个细胞分配唯一序列标签 从单样本变为 “基因 × 细胞”的表达矩阵

UMI 定量 赋予原始分子独立标签，区分原始分子与 PCR 冗余 消除扩增偏倚，表达量估计算法从 Reads 计数转为分子计数

高稀疏性 捕获效率限制或反转录过程中发生的随机丢失 产生典型的零膨胀分布

批次效应 不同实验批次或平台间的系统性差异 同类细胞在统计分布上出现系统性偏移

高维特性 条形码技术实现大规模并行分析（数十万级细胞） 维度极高，计算复杂度呈指数级增长

多模态整合 单次实验同时捕获转录组、蛋白质组及空间坐标等异质信息 形成多特征矩阵耦合

注：UMI 为唯一分子标识；PCR 为聚合酶链式反应。

表 3 单细胞数据分析挑战与方法学响应

数据特征 分析挑战 方法学响应

条形码体系 测序误差导致条形码无法识别或细胞误判 部署容错匹配与纠错算法

UMI 定量 大规模数据下分子层面的复杂聚类与计算冗余 开发高效分子去重流程与归一化算法

高稀疏性 零膨胀分布掩盖低表达基因的生物学信号 引入零膨胀负二模型与稳健降维框架

批次效应 导致生物学亚群分类错误；无法进行跨样本对比 采用整合算法对数据进行整合与校正

高维特性 维度灾难导致的计算资源瓶颈与内存溢出 引入稀疏矩阵存储、图结构聚类及深度表示学习

多模态整合 异构数据量纲不一与统计分布失配 跨模态对齐算法、共享潜在空间建模与分布式计算框架

注：UMI 为唯一分子标识。
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总体而言，单细胞测序的发展已不再局限于测

序能力本身，而是逐步走向实验系统与计算体系的

整体优化。可以预见，随着仪器性能、数据结构与

分析方法之间的耦合程度不断加深，单细胞研究将

更加依赖跨领域的技术协同。在这一过程中，保证

在提升检测能力的同时维持数据质量，并构建可持

续扩展的分析框架，仍将是推动该领域持续前行的

重要方向。
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