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摘 要： 常规 RNA 测序（bulk RNA sequencing， bulk RNA-seq）在家养动物研究中广泛用于揭示组织水平的转录

组差异，但其反映的是群体细胞的平均基因表达，掩盖了组织内的细胞异质性，限制了对复杂性状在细胞层面调控

机制的解析。单细胞 RNA 测序（single cell RNA sequencing， scRNA-seq）具有高精度和高灵敏度，可表征组织的复

杂细胞组成并探究细胞异质性背后的遗传调控机制。然而，由于成本高昂、生物系统复杂以及技术操作门槛较高，

该技术在家养动物研究中的规模化应用受限。在此背景下，细胞反卷积（single-cell deconvolution）算法应运而生，

根据数据特征差异，该方法基于参考表达谱构建、特征基因筛选或无监督学习等策略，可从 bulk RNA-seq 中推断细

胞组成比例，突破其无法解析细胞异质性的瓶颈；部分算法还能进一步预测细胞类型特异性表达趋势，实现从群体

到细胞层面的功能解析。近年来，该方法已逐步应用于猪、牛、鸡等家养动物。本文系统梳理了细胞反卷积算法的

基本原理、主流算法和在家养动物中的应用现状，重点分析了参考矩阵构建、数据整合和模型适配等方面的技术瓶

颈，并探讨其在多组学融合与细胞功能解析中的拓展潜力，旨在为推动细胞反卷积算法在家养动物研究中的深入

应用提供理论框架与方法支持。
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Abstract： Bulk RNA sequencing （bulk RNA-seq） is extensively used in livestock research to 
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characterize transcriptomic variation at the tissue level.  However， as it captures only the average gene 
expression across mixed cell populations， it fails to resolve cellular heterogeneity， thereby limiting the 
dissection of complex trait regulation at the cellular scale.  In contrast， single-cell RNA sequencing 
（scRNA-seq）， with its high resolution and sensitivity， enables detailed profiling of cellular composition 
and uncovers regulatory mechanisms underlying cell-to-cell variability.  Despite its advantages， large-
scale adoption of scRNA-seq in livestock is hindered by high costs， complex biological systems， and 
technical barriers.  Against this background， single-cell deconvolution algorithms have emerged.  
Depending on data characteristics， these methods leverage strategies such as reference expression 
profile construction， marker gene selection， or unsupervised learning to infer cellular composition 
proportions from bulk RNA-seq data， thereby overcoming its inherent limitation in resolving cellular 
heterogeneity.  Moreover， advanced algorithms can further predict cell-type-specific expression 
patterns， enabling functional interpretation at single-cell resolution from population-level 
transcriptomes.  In recent years， these methods have been applied in key domestic species such as 
pigs， cattle， and chickens， supporting studies in traits related to growth， reproduction， and immune 
function.  This review systematically summarizes the principles， mainstream algorithms， and current 
applications of single-cell deconvolution in livestock， with a particular focus on challenges in reference 
matrix construction， cross-platform data integration， and model adaptation.  Furthermore， we discuss 
the expanding potential of deconvolution in multi-omics integration and functional cellular analysis， 
aiming to provide a conceptual and methodological framework for advancing its use in livestock 
research.
Keywords： single-cell deconvolution； domestic animals； transcriptome； cellular composition
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家养动物是指经人类长期驯化、用于生产、生

活或试验研究的经济物种，主要包括猪、牛、羊、鸡

等。它们不仅提供优质动物蛋白，还在保障食品安

全、生物医学研究和生态系统稳定方面发挥着重要

作用。随着动物科学研究从宏观性状逐步迈向细

胞与分子层级，如何在组织器官中精准解析不同细

胞类型的功能分工，正成为揭示动物生理机制和复

杂性状本质规律的关键步骤。为系统解析家养动

物中基因表达的遗传调控机制，FarmGTE 项目整

合了猪、牛、鸡等多种家养动物的多组织转录组数

据与个体水平的基因组变异信息［1-3］，该资源不仅系

统鉴定了影响基因表达的遗传变异，还通过跨组

织、跨物种分析揭示了调控网络的保守性与特异

性，为农业重要性状的分子机制解析和功能基因挖

掘提供了高精度的参考体系。然而，该项目仍主要

以 bulk RNA-seq 为核心，未曾深度解析细胞类型间

的差异与功能异质性［4-5］。事实上，许多关键的生命

活动往往是源自特定细胞亚群的精细表达，如代谢

调控、免疫应答、内分泌调节和疾病进程等［6］。特别

是在复杂组织中，功能稀有或信号活跃的细胞类

型，往往对组织状态的变化起到关键作用［7］。然而，

这 些 细 胞 亚 群 所 表 达 的 功 能 信 号 ，往 往 被 bulk 
RNA-seq 呈现的“均值效应”所掩盖，进而导致对核

心生物过程的误读或遗漏［8］。因此，从细胞层级出

发解析家养动物组织中的细胞构成与功能，不仅有

助于识别关键细胞在生命活动中的重要作用，也为

揭示遗传调控与疾病发生等提供理论支持，并推动

功 能 基 因 挖 掘 与 动 物 模 型 构 建 向 更 高 精 度

发展［9-12］。

近年来，单细胞 RNA 测序（scRNA-seq）的快速

发展为解析细胞异质性提供了强大工具，在家养动

物研究中，该技术已成为揭示生长性能、抗病性、肉

质等经济性状分子机制的关键手段之一。然而，受

限于其高昂成本、技术复杂性及对样本新鲜度的严

格要求（图 1），scRNA-seq 尚难以大规模应用于群

体遗传分析。为缓解该项难题，细胞反卷积算法应
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运而生，该方法可以将 scRNA-seq 数据作为参考，

从 bulk RNA-seq 中推断各细胞类型的比例，部分先

进算法还可进一步重建细胞类型特异的基因表达

谱［1，13-14］。细胞反卷积技术不仅可以显著降低研究

成本、提升分析效率，还能有效挖掘现有 bulk RNA-
seq 数据的潜力，拓展应用维度，为家养动物复杂性

状的遗传解析与细胞异质性研究提供经济高效的

解决方案。该技术已在人类医学与生物学领域广

泛应用，并逐步拓展至猪、牛、鸡等家养动物的多种

组织［15-16］，成功识别参与泌乳调控、肌肉发育与免疫

应答的关键细胞类型及其调控通路［17-18］。通过细胞

反卷积，bulk RNA-seq 数据可被“升维”至细胞水

平，展现出在家养动物研究中的巨大潜力。本文将

系统综述细胞反卷积的基本原理、主流算法及在家

养动物中的应用进展，重点剖析参考矩阵构建、数

据整合与模型适配等关键瓶颈，并展望其未来发展

方向，旨在为相关研究提供理论参考与方法支持，

推动该技术在家养动物领域的深入应用。

1　细胞反卷积的原理与算法

1. 1　细胞反卷积的基本原理

反卷积起源于信号处理领域，最早用于图像还

原、音频分离等“信号拆分”任务，其原理在于从混

合信号中还原出各组成部分的独立信号［19-20］，后被

引入单细胞转录组学以解析组织内不同细胞类型

及其比例［21-22］。细胞反卷积是一类基于数学模型

（如线性回归、非负矩阵分解等）的计算方法，利用

bulk RNA-seq 表达数据与参考表达谱推断细胞组

成及类型特异性表达，进而支持生物学深度解析。

其核心假设为：组织总表达是各细胞类型表达的线

性叠加［23］。

Ti = ∑j = 1
k Sij P j，( Sij ≥ 0，Pj ≥ 0，∑j = 1

k P j = 1 ) （1）

Ŝ ij = Ti Pj

∑m = 1
k Pm

2
（2）

公式（1）中第 i 个基因表示在 bulk RNA-seq 中

的总表达量 Ti 是各类细胞在该基因上的表达水平

Sij 与其比例 Pj 的加权求和，而非负性和比例和为 1
的约束条件则保证了生物学意义的可解释性［24］。

部分算法通过反演计算，可进一步估计细胞特异性

表达量。具体表现为公式（2）中分母项∑m = 1
k Pm

2

是采用所有细胞类型比例 Pm 的平方和进行归一化，

这一处理在保证估计无偏性的同时，还能避免低丰

度细胞表达量被高估，从而实现对不同细胞类型中

基因表达的“虚拟预测”。该模型的准确性主要依

赖于细胞类型间的表达特异性（如标记基因显著差

异）以及数据在物种、组织来源和发育阶段上的匹

配程度［25-26］。通过细胞反卷积推断得到的细胞比例

信息，不仅能够精细表征组织结构，还可作为协变

量用于性状建模、疾病亚型识别与功能注释等方

面 ，显 著 提 升 bulk RNA-seq 数 据 的 生 物 学 解

释力［27］。

1. 2　细胞反卷积的主要算法

细胞反卷积按是否依赖先验细胞类型信息，可分

为有参考型（reference-based）、无参考型（reference-
free）与 半 参 考 型（semi-reference-free）3 类 算 法

（图 2）［28］。有参考型算法需使用先验信息（如标记

基因、单细胞表达谱等）作为支持，其方法可兼顾参

考数据特征、模型优化及生物学原理。根据参考构

建需求，可分为基于标记基因、平均表达谱和单细

胞数据 3 种类型［29］。无参考和半参考型算法因无需

（或仅需少量）先验信息，其方法设计多依赖于数学

分解或统计推断，前者直接从 bulk RNA-seq 推断细

胞组成，后者仅需少量标记基因即可估算丰度。

1. 2. 1　有参考的细胞反卷积算法　　基于标记基

因的简化模型需要依赖预选细胞类型特异性标记

基因构建参考矩阵，通过比较基因在 bulk RNA-seq

图 1　Bulk RNA-seq 与 scRNA-seq数据获取流程图

Fig. 1　Bulk RNA-seq and scRNA-seq data acquisition 
flow chart

571



57 卷  畜 牧 兽 医 学 报

的表达水平估算细胞比例［24，30］。代表性工具包括采

用加权最小二乘回归（CLS）算法的 DCQ、支持标记

基 因 输 入 的 CIBERSORT［31］ 、MIXTURE［32］ 和

FARDEEP［33］，以及提供多种计算策略的 MySort［34］、

quanTIseq［35］和 Bseq-SC［36］等。部分工具在获得比

例后可逆推细胞特异性表达谱，虽然预测精度受

标记基因的限制，但基于生物学信息，仍具备解析

潜力。该方法适用于细胞类型表达差异显著、标

记基因特异性强的场景，如Ⅰ型（慢肌）与Ⅱ型（快

肌）肌纤维各有一组特异的标记基因，可借此方法

快速量化比例差异。因计算高效、操作简便，尤其

适合参考数据有限或需大规模群体快速筛查的

场景［37］。

基于平均表达谱的复杂模型主要通过单细胞

数据提取各类细胞平均表达谱作为参考，将 bulk 
RNA-seq 的表达拟合为参考谱的加权线性组合。

其算法演进呈现出多维优化趋势，部分方法聚焦模

型泛化与样本适配能力，如 CPM［31］引入样本特异性

权 重 、AutoGeneS［38］实 现 参 考 基 因 集 自 动 优 化 、

Bisque［16］和 MuSiC［39］整合多源数据以增强跨样本

稳健性；部分致力于提升估计精度与表达重建能

力，如 DWLS［40］加权特征基因以识别低丰度群体，

DeconPeaker［41］融合机器学习框架，DeMixT［26］与

BayesPrism［42］分别基于概率与贝叶斯建模解析异质

信号；亦有方法注重计算效率与结果稳定性之间的

平衡，如 SCDC［43］与 DigitalDLSorter［44］采用约束最

小二乘及其变体，在高通量或噪声数据中保持可靠

输出。得益于参考矩阵包含完整的基因表达信息，

该类算法在复杂组织中可有效捕捉稀有或罕见亚

群的微弱信号［8，45-46］，还能解析细胞类型特异的表达

谱，为跨组学研究提供了基础。

基于单细胞数据的高分辨率模型是指直接利

用原始表达数据构建参考矩阵，保留细胞异质性与

动态变化，提升对稀有亚群及连续状态的解析能

力。如 DESeq2’s unmix［47］和 PREDE ［48］是基于最

大似然估计框架进行建模，适用于高维表达数据中

对细胞比例的稳定估计；EPIC［49］和 dtangle［50］则通

过特征基因表达模式和加权回归策略；ARIC［51］引

入支持向量回归（SVR）以增强对共线性和噪声数

据的稳健性；ImmuCellAI［52］提供内嵌免疫细胞类型

参考集合，适用于血液及肿瘤组织的免疫组成估计；

TICPE［53］通过基于评分的估算方法实现多细胞群体

的相对量化；EMeth［54］进一步将细胞反卷积拓展至甲

基化数据，为整合组学提供了可能，DeCompress［55］

通过集成多个细胞反卷积方法结果，提升预测稳健

性与可迁移性。该算法虽对计算资源与数据质量

要求较高，但凭借其卓越的精确度，在 scRNA-seq
资源丰富的动物中已逐步成为解析复杂性状调控

机制、推动精准育种与疾病建模的核心工具。

1. 2. 2　无参考的细胞反卷积算法　　无参考型算

法完全不依赖先验细胞类型信息，而是通过矩阵分

解（如 NMF、PCA）、贝叶斯推断或深度学习（CNN/
RNN）等无监督方法［56］，其假设不同细胞类型在混

合信号中仍保留可分离的表达特征，进而对 bulk 数

据进行数据降维、特征提取和信号解构，最终提取

潜在的表达模式［57-59］。代表性工具包括：deconf［60］

利用无监督算法可自动拆解 bulk RNA-seq 的内在

表达特征；ReFACTor［24］、TOAST［61］、debCAM［62］

和 CellDistinguisher［63］通过主成分分析和因子提取识

别潜在的特征信号［64］；BayesCCE［65］在无监督的情况

下引入贝叶斯建模以增强稳健性；DeconICA［66］和

Linseed［67］结合线性回归与机器学习实现高效拆分。

然而，由于缺乏明确的细胞注释和先验信息，其结

果多为数学推断，潜在特征往往难以映射到具体细

胞，故无法可靠地重建细胞特异的基因表达谱。该

方法适用于高应激、感染或环境极端条件下的组织

样本，可提取出最显著的表达模式，有助于揭示应

激响应或病理重塑中的主要细胞群体［68-69］。值得注

意的是，尽管无参考和半参考方法不依赖先验参考

矩阵，但其本质决定了它们最终会输出一个基因×
特征表达模式矩阵（gene×expression patterns），这

与有参考方法中的参考矩阵（gene×cell types）在形

式上具有同构性。这种结构上的相似性为后续整

合多方法结果提供了数学基础，可将无参考型识别

的模式与已知细胞表达谱结合，提升可读性。

1. 2. 3　半参考的细胞反卷积算法　　半参考型算

法介于两者之间，仅需少量标记基因（无需完整表

达谱），通过分析 Bulk 数据中与标记基因协变的表

达模式估算细胞丰度。目前常用的半参考软件有：

MCP-counter［70］使用内置的标记基因集（如 stromal
和 immune cell types）对 bulk RNA-seq 数据进行细

胞丰度评分；DSA［71］和 BisqueMarker［72］则结合主成

分分析提取出与标记基因协变的主要特征，用于表

征细胞组成变化；Deblender［73］首先采用无监督聚

类将标记基因分组，并基于其表达均值估算各细胞

类型的表达特征。半参考型算法部署简便、计算成
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本低，特别适用于标记基因已知但缺乏单细胞参考

数据的场景，如早期胚胎、稀有组织、非模式或地方

品种家养动物。其低资源需求使其成为大规模育

种筛选与群体健康监测的理想工具，为数据稀缺研

究提供实用路径。然而，该方法性能高度依赖标记

基因的特异性与覆盖完整性，在跨物种迁移或标记

集 不 充 分 时 ，易 导 致 细 胞 类 型 误 判 或 丰 度 估 计

偏差。

2　细胞反卷积在家养动物研究中的应用

细胞反卷积的核心价值不在于追求细胞丰度

的绝对精确，而在于揭示细胞组成与功能状态的动

态变化。相较于成本高昂的 scRNA-seq 和掩盖异

质性的 bulk RNA-seq，该方法通过计算建模融合生

物学先验，巧妙实现对 bulk RNA-seq 数据的“细胞

级解析”。其低成本、高通量特性，尤其适配家养动

物研究中长期积累的海量数据资源，赋予其新的生

物学维度——不仅为复杂性状机制研究提供高分

辨率视角，更架起了从“机制解析”到“育种应用”的

转化桥梁，展现出广阔的应用前景。

2. 1　解析家养动物生产性状的细胞基础

家养动物的生长速度、胴体组成、繁殖能力与

肉品质等核心经济性状，均受到组织中不同细胞类

型的构成比例及其功能状态的影响调控［74-75］。借助

细胞反卷积算法，可基于 bulk RNA-seq 估计关键细

胞类型（如肌源性细胞、脂肪细胞、支持细胞等）的

比例变化趋势，进而在细胞水平解析复杂性状的形

成机制［37］。以肉质性状为例，已有研究表明骨骼肌

中的慢肌纤维（Ⅰ型）有助于提升肉的嫩度和风味，

而快肌纤维（Ⅱ型）则更有利于促进生长速度［76-77］。

通过分析肌纤维亚型比例的变化，研究者进一步定

位了如 FABP4 和 PPARγ 等与脂肪酸代谢相关的关

键调控因子［78］，为肌肉分子改良与精准育种提供了

理论支撑。在分析奶牛乳腺组织时发现，乳腺泡细

胞比例与产奶性能呈显著正相关，同时乳脂合成基

因（如 PANK3和 CSN2）在高产个体中显著上调［79-81］。

在生殖系统中，对卵巢与睾丸组织的反卷积分析发

现，颗粒细胞、支持细胞等关键功能亚群的比例波

动与排卵率、精子活力等繁殖性状密切相关，为提

升繁殖效率提供了更精细的视角［82-86］。通过将细胞

类型比例转化为可量化、可遗传的功能表型，细胞

反卷积架起了从转录组数据到遗传调控网络的桥

图 2　单细胞解卷积方法的计算原理

Fig. 2　The computational methods of single cell deconvolution principle
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梁，推动畜禽育种从“表型选择”向“机制驱动”的方

式转变。

2. 2　挖掘家养动物抗性/易感相关细胞群及分子

标记

动物对疾病和环境应激的响应高度依赖于免

疫系统与组织微环境间的动态互作，而常规转录组

却难以区分“基因整体上调”是源于细胞内在激活，

还是某类免疫细胞浸润增加所致［87-88］。细胞反卷积

的应用可有效解耦这一混淆，其通过量化外周血或

病变组织中免疫细胞亚群的动态重构过程，揭示抗

病机制的本质。例如，在猪繁殖与呼吸综合征病毒

（PRRSV）感染模型中，CIBERSORT 反卷积血液转

录组追踪出 13 种免疫细胞，揭示 CD4⁺ T 与 NK 细

胞早期减少、调节性 T 细胞恢复期回升的动态轨

迹，为疫苗评估提供细胞重构框架［89-90］；在猪肺部感

染模型中，巨噬细胞比例升高与病原清除正相关，

中性粒细胞扩增则与组织损伤同步，提示其兼具保

护 与 致 病 双 重 角 色 ，为 平 衡 型 抗 炎 策 略 提 供 依

据［91-92］。此外，在鸡的氧化应激与牛的热应激研究

中，库普弗细胞、单核细胞等特定免疫亚群被发现

对环境压力高度敏感，其比例变化可作为早期应激

响应的生物标志物［93-94］，这些细胞中抗氧化基因（如

HMOX1、GPX1）的共表达也进一步揭示协调机

制［95］。在生产实践中，基于“抗病相关细胞群与标

志基因”的联合特征识别，可进一步开发细胞类型

特异性的分子标记，用于筛选具有优良天然抗病能

力和应激耐受性的个体，进而提升畜禽群体的整体

健康水平和抗逆性能。

2. 3　构建高分辨率家养动物疾病模型细胞图谱

由于在器官结构、生理代谢与免疫反应等方面

与人类具有较高的相似性，猪、牛等家养动物已成

为重要的人类疾病替代模型［16，96］。细胞反卷积的引

入进一步增强了这些模型在细胞水平的解析能力，

尤其适用于探索组织内细胞异质性与疾病进程之

间的关联［97-98］。例如，在针对非酒精性脂肪性肝病

（NAFLD）的研究中，研究人员利用猪肝组织的

bulk RNA-seq 数据结合细胞反卷积分析，发现肝细

胞与库普弗细胞比例失衡与纤维化程度密切相关，

为病理机制解析与靶点筛选提供了新路径［99-100］。

类似地，在代谢综合征建模中，通过拆分脂肪组织

中的免疫细胞构成，研究者揭示了调节性巨噬细胞

与脂质代谢网络的协同变动趋势，进一步识别出多

个与胰岛素抵抗密切相关的细胞亚群及信号因子，

如 CD36⁺巨噬细胞和 IL-1β 活化通路［101-102］。在异

种器官移植与再生医学领域，家养动物模型也成为

研究焦点。近年来，结合 CRISPR/Cas9 等基因编辑

手段，有研究团队已构建出具有人源化免疫系统的

猪模型［103-104］。借助细胞反卷积，研究者可实时监测

移植组织中免疫细胞群体的动态变化，如调节性

T 细胞与 NK 细胞的迁移轨迹，从而辅助评估免疫

排斥程度与移植物存活质量［105-106］。除此之外，在自

身免疫类疾病的动物模型研究中（如乳腺炎、病毒

性肝炎等），细胞反卷积也已被用于识别关键炎症

细胞亚群［107-108］，如活化的中性粒细胞和 Th17 细胞

群体，助力建立更具靶向性的干预策略。

2. 4　基于细胞类型特异性遗传关联与功能表型解

析的分子育种优化策略

在育种实践中，大量已积累的 bulk RNA-seq 数

据长期停留在“整体表达”层面，未能深入揭示性状

形成的细胞机制。细胞反卷积为激活这些历史数

据提供了关键突破口——通过整合高质量单细胞

参考图谱，无需额外单细胞测序即可从常规转录组

中系统推断关键组织的细胞组成与功能状态［88］。

其所获细胞丰度（如Ⅰ/Ⅱ型肌纤维、乳腺泡细胞、

调节性 T 细胞等）具有群体可比性与遗传基础，可

定义为高分辨率“功能表型”，直接用于遗传定位。

这类功能表型不仅可用于定位调控细胞发育与稳

态 维 持 的 遗 传 位 点（Expression quantitative trait 
locus，eQTL），还可作为目标性状参与全基因组关

联分析（Genome-wide association study， GWAS）或

全转录组关联分析（Transcriptome-wide association 
study，TWAS）。通过批次校正与混合线性模型控

制群体结构，细胞比例可稳健融入多组学分析框

架，构建“基因—细胞—性状”因果链；多组织/时序

数据更可借助多性状 GWAS 或因子模型提炼共享

细胞维度，提升统计效能。研究表明，基于反卷积

构建的细胞类型特异性表达预测模型，能显著提升

基因组选择（GS）中功能基因表达的预测精度，推动

畜禽育种从“表型关联”迈向“机制驱动”，最终实现

从宏观性状到细胞层级的跨尺度精准改良。

3　应用瓶颈与挑战

3. 1　生物复杂性对细胞组成精确解析的干扰

家养动物在组织来源、发育阶段和生理状态方

面存在高度异质性，即使是同一组织类型，在不同

个体间也可能呈现出显著的细胞组成差异。例如，
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肌肉在不同日龄、不同营养水平下，肌纤维、脂肪细

胞、成纤维细胞的比例变化明显。这种差异使得统

一构建参考矩阵或泛用模型变得困难，此外细胞状

态的异质性亦是影响细胞反卷积准确性的关键因

素［1，18，109-110］。同一细胞类型在不同环境、免疫应答

或应激条件下，可能呈现出截然不同的表达谱。即

静息状态与活化状态下的巨噬细胞或 T 细胞，其功

能定位与表达特征呈现显著差异，若在建模时未加

区分，易导致细胞类型混淆或估算偏差。而不同品

种间的遗传背景和育种目标也会导致细胞层级的

调控机制分化，在高产奶牛中，不同品系可能通过

激活不同乳腺细胞亚群或分泌通路基因实现乳量

提升［111］，尽管表型相似，其背后调控网络却各不相

同，进一步削弱了模型的精确解析能力。

3. 2　参考资源匮乏限制模型构建与迁移

细胞反卷积的核心在于利用高质量的单细胞

参考矩阵来“训练”或“校准”模型，但目前多数家养

动物尚无完善的细胞图谱。以山羊、鸭、兔等非模

式动物为例，公开可用的单细胞数据资源极其有

限［112-115］，研究者往往只能自建小规模数据集或直接

借用跨物种表达矩阵，其构建的模型在同一物种内

部的拟合性能已显不足，在不同组织类型、发育阶

段或跨物种应用时的预测精度更会显著下降。即

使在猪、牛等已有初步数据积累的物种，也会因图

谱覆盖的组织类型不全、细胞亚群注释粗糙，难以

支持针对罕见或功能性特殊亚群的模型训练与验

证。除此之外，bulk RNA-seq 数据本身常见的测序

深度不足、零膨胀偏高、批次效应以及与参考集的

技术平台不匹配等因素也进一步削弱了模型对真

实细胞比例的重构能力［116］。当下家养动物的基因

组注释尚不全面，基因命名缺乏统一标准，转录本

注释亦存在显著空缺，这些导致在特征基因匹配阶

段常出现关键标记无法定位或错误对齐的情况，严

重削弱了反卷积模型的稳健性和可重复性。此外，

现有大多数反卷积软件的输入格式、参数设置与运

行流程均针对人类、小鼠等医学模式生物进行了优

化，缺乏对家养动物特定数据结构和生物学特性的

适配与调整，进一步限制了算法在多物种背景下的

应用和性能发挥。

3. 3　算法适应性与计算性能瓶颈

目前细胞反卷积方法主要涵盖了线性回归、加

权非负最小二乘法、贝叶斯推断、矩阵分解及深度

学习等多种方法。尽管各类方法在精度、泛化能力

与计算效率上各有优劣，但其设计初衷大多基于人

类或小鼠的临床疾病背景，难以直接迁移至基因组

结构复杂、细胞异质性强的家养动物数据中［117］。以

线性模型为例，其假设细胞特征稳定、表达噪声低，

适用于组织组成单一的样本，但在涉及多类型细胞

共存或稀有亚群信号弱化的家养动物组织中，往往

产生拟合偏差［23，118-119］；而贝叶斯类模型尽管具备较

高的稳健性，能够整合样本内变异信息，但对表达

矩阵质量、先验概率建模与参考结构的依赖性较

高，且计算耗时较长，限制了大规模样本处理能

力［120-123］。虽然近年来兴起的深度学习方法在复杂

特征提取和非线性拟合方面表现优异，但其对训练

数据体量和运算资源要求极高，在计算环境缺失、

样本规模有限以及缺乏足量标注的家养动物中难

以普及。

4　发展前景与方向

4. 1　构建资源化的家养动物单细胞图谱

参考数据缺乏是当前限制细胞反卷积算法在

家养动物研究中推广应用的核心问题。未来应重

点推动覆盖多物种、多组织、多状态的高质量单细

胞图谱建设，特别是在猪、牛、羊、鸡等主要经济动

物中，全面采集不同发育阶段、性别、生理和病理状

态下的单细胞表达数据，系统绘制主要家养动物的

单细胞转录组图谱。目前已有国际合作项目如

FarmGTEx 和 FAANG 正在推动从 bulk RNA-seq
向单细胞分辨率的延伸。同时后续也应进一步完

善细胞注释体系、统一基因符号标准、优化表达矩

阵格式。这些资源将为构建统一、可共享的家养动

物参考矩阵奠定基础，显著提升细胞反卷积模型的

准确性、高效性与应用性。

4. 2　开发跨物种迁移学习算法模型

面对家养动物的注释稀缺、组织异质性强与表

达漂移显著等挑战，亟需新一代算法实现模型的跨

物种迁移。通过迁移学习与自适应技术，将在数据

丰富物种（如人类、小鼠）上预训练的表达嵌入模型

迁入家养动物中，在算法上引入品系结构、家系信

息与组织发育轨迹等辅助变量，增强模型在不同生

物背景下的泛化能力。使用图神经网络（GNN）或

超图模型将细胞间相互作用、组织拓扑结构与基因

共表达网络显式纳入模型架构，增强对稀有亚群与

功能状态转换的识别。针对样本量有限的家养动

物 ，可 采 用 少 样 本（few-shot learning）与 元 学 习
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（meta-learning）策略，使模型仅凭少量标注样本即

可迅速校准，进一步缓解参考不完备带来的偏倚。

最后，应构建模块化、轻量化的跨平台工具，内置自

动对齐、自动注释映射与模型压缩功能，以便在普

通实验室环境下高效部署。未来的细胞反卷积模

型可在多物种、多组织、多平台条件下稳定运行，为

家养动物复杂性状与病理机制的细胞级解析提供

坚实支撑。

4. 3　多组学驱动优化细胞反卷积预测精确度

在生物学视角下，多组学融合为提升家养动物

细胞反卷积精度提供了全新思路。在基于转录组、

表观组（如单细胞 ATAC-seq 或甲基化）、蛋白质组

和空间转录组等多模态数据的基础上，构建“生物

学标记-功能网络”的复合签名矩阵，以既保留细胞

类型特异的转录本表达，又整合染色质可及性、蛋

白修饰和空间分布信息，从而更准确区分高度异质

或稀有亚群。此外，该方法通过将细胞类型特异性

表达数量性状位点（cell-type-specific eQTL）与基因

型 × 环 境 互 作 QTL（G×E QTL，Genotype-by-
Environment interaction QTL）结果嵌入贝叶斯框

架，以基因环境交互效应作为先验信息，加权不同

细胞类型在不同遗传背景和应激条件下的实际丰

度，为解析表型变异背后的细胞调控机制提供了有

力支持。最后，引入伪时序与图神经网络等动态时

空建模技术，捕捉细胞构成在发育轨迹或组织微环

境中的连续变化。通过“以生物学机制为导向的多

组学细胞反卷积”理念，不仅能够精确重建家养动

物组织中的细胞比例，还能深入揭示细胞-基因-表

型之间的多层次调控关系，为精准育种、健康管理

与转化医学模型奠定坚实的数据与机制基础。

5　结 论

细胞反卷积是一种从 bulk RNA-seq 数据中重

建组织细胞组成的高效计算方法，有助于从细胞水

平解析复杂性状调控机制，提升对生理功能、病理

变化及免疫状态的系统认知。尽管该方法在家养

动物研究中的应用已初具规模，但其仍面临参考数

据缺乏、算法适配性不足与数据异质性高等挑战。

未来应加快构建系统化的单细胞参考资源，优化算

法以提升跨组织与跨物种的迁移能力，并加强与多

组学整合及遗传分析的融合应用。随着数据积累

与方法发展的不断推进，细胞反卷积有望成为推动

家养动物研究向系统化、精细化发展的关键支撑。
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