
2025 年 第 70 卷 第 15 期: 2356 ~ 2374 

复旦大学生物医学研究院建院20周年专辑   评 述 

转录组生物信息学: 从数据生成到分析框架 
南芳1,2*, 马旭凯1,2, 杨力1,2* 

1. 复旦大学生物医学研究院, 上海 200032 
2. 复旦大学附属儿科医院, 上海 201102 
* 联系人, E-mail: fangnan@fudan.edu.cn; liyang_fudan@fudan.edu.cn 

2025-02-14 收稿, 2025-04-01 修回, 2025-04-24 接受, 2025-04-24 网络版发表 

国家重点研发计划(2024YFC3405902, 2021YFA1300503)、国家自然科学基金(32430018)和上海市科学技术委员会(23JS14003000, 
23DX1900102)资助  

摘要 随着人类基因组计划的顺利完成和高通量测序技术的快速发展, 研究人员能够以前所未有的精度和深度对 

转录组进行全面探索, 揭示基因表达在转录组层面的复杂性及其在细胞和生理过程中的动态变化. 这些技术的突 

破大大提高了转录组数据的获取速度和准确性, 使研究人员能够对不同生理状态、发育阶段及疾病模型的基因表 

达模式进行精细的比较分析. 本综述归纳了转录组研究中的多种高通量测序数据获取及相关计算分析的核心思路, 
在基于技术手段和分析目标差异对转录组测序技术进行系统分类的基础上, 介绍了不同转录组数据分析策略在多 

个研究方向的应用. 同时, 本文介绍了人工智能方法在转录组分析研究中的应用, 包括利用前沿深度学习技术建立 

的多种预测模型等, 期望为深入开展转录组信息挖掘及其应用提供新思路. 

关键词 转录组, 高通量测序, 生物信息, 人工智能    

高通量测序技术的进步与高效计算分析方法的广 

泛应用, 推动转录组研究进入了一个全新的时代. 相比 

于传统的微阵列芯片技术(microarray), 针对转录组核 

糖核酸(RNA)的高通量测序(RNA-seq)可以提供全面、 

准确的基因表达定量信息, 不仅能够有效检测低丰度 

的转录本, 而且能够解析复杂的可变剪接、基因融合 

等现象. 多种转录组测序技术和分析方法的不断发展 

和完善, 使得基因表达调控的研究变得更加系统和全 

面, 为转录组功能研究提供了强大的支持. 更为重要的 

是, 这些研究不仅证实RNA是遗传信息传递的中间载 

体, 更揭示其在表观遗传调控、细胞命运决定等生物 

学过程中的重要作用. 近年来, 随着人工智能技术的不 

断进步及其在生物数据分析中的广泛应用, 为转录组 

数据的解读提供了新的视角. 从传统的基因表达定量 

方法到目前基于机器学习和深度学习的前沿分析方法, 

研究者不仅在数据处理效率上得到了显著提升, 还能 

够从大规模的数据中探索转录组与表观基因学、蛋白 

组学、代谢组学等其他“组学”之间的复杂关系 [1].  
因此, 基于高通量测序技术的发展和先进的分析 

方法的应用, 转录组研究已经进入了一个快速发展的 

新阶段. 人工智能的融入使得转录组学的研究不仅在 

技术上取得突破, 也在生物学理解和临床应用上带来 

了前所未有的机遇. 对转录组调控机制的认识因此更 

加全面和深入, 为精准医学、疾病防治以及生命科学 

的各个领域提供了强大的理论支持和实践指导. 本综 

述论文从RNA表达调控的复杂性入手, 深入探讨了不 

同转录组数据获取和分析的原理及其局限性, 强调了 

机器学习技术,尤其是深度学习模型在转录组研究中的 

重要推进作用, 为深入开展转录组信息挖掘及其潜在 

应用研究提供新思路.  
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1 转录组复杂性 

生物体内存在丰富的RNA类型, 除了众所周知的 

mRNA(蛋白质表达模板)、tRNA(负责转运氨基酸)和 

rRNA(参与蛋白质合成), 还有大量的非编码RNA [2]. 目 

前研究人员已经对许多不同来源的非编码RNA进行深 

入研究, 包括参与mRNA剪接的snRNA, 参与rRNA化学 

修饰的snoRNA, 长度介于21~23 nt可调控RNA降解的 

microRNA, 主要存在于生殖细胞的piRNA, 以共价闭 

合环形式存在的环形RNA, 以及其他不同特征的长非 

编码RNA [1].  
除了RNA种类的多样性, RNA还经过不同的加工 

发挥多种生物功能, 包括但不限于选择性加尾, 可变 

(反向)剪接, RNA编辑, RNA修饰等(图1). RNA的3′端 

可选择不同的多腺苷酸(即poly(A)尾)位置, 导致RNA 
的长度和/或编码序列发生变化, 并改变(m)RNA的稳 

定性、翻译效率、定位和翻译产物多样性 [3]. 例如, 某 

些选择性加尾位点可能导致RNA在细胞内的半衰期延 

长, 并与免疫响应、细胞周期、应激反应以及癌症的 

发生密切相关, 是调控基因表达的一个重要步骤 [3]. 可 

变剪接是转录后调控的一个重要机制, 指在mRNA前 

体剪接过程中, 多个内含子和外显子的拼接方式可以 

发生变化, 产生不同的mRNA异构体. 通过可变剪接, 
单一基因可以生成多个不同的mRNA产物进而编码不 

同的蛋白质产物, 不仅增加了基因表达的多样性, 还使 

得细胞能够通过调节剪接模式应对不同的生理需求, 
如在发育、免疫反应中或在癌症等疾病发生中的作 

用 [4,5]. 除了经典剪接, mRNA前体中的外显子还可以 

通过反向剪接将下游外显子的5′剪接位点反向与上游 

外显子的3′剪接位点相连并形成3′,5′-磷酸二酯键, 最 

终产生了共价闭合的环形RNA(circRNA) [6,7]. 此外, 一 

些剪接后的内含子也可以逃逸脱分支酶的降解, 形成 

稳定的内含子环形RNA(ciRNA)并在体内发挥调控功 

能 [8]. 目前已经发现环形RNA在基因表达、转录调控、 

癌症发生、神经发育、免疫调控等多方面发挥功 

能 [9,10].  
单碱基水平的RNA编辑和修饰也进一步丰富了 

RNA的多样性. RNA分子生成后其转录自模板DNA的 

序列发生改变的过程被称为RNA编辑. 最常见的RNA 

图 1 转录组复杂性. 转录组复杂性体现在转录本种类丰富性(a)和转录调控方式多样性(b). (a) 真核生物不同的转录产物: pol I主要生成28S、 

18S、5.8S rRNA等; pol II主要生成mRNA、ncRNA、snoRNA、miRNA等; pol III主要生成5S rRNA、tRNA、snRNA、snoRNA等. (b) 真核生物 

的多种转录调控方式, 包括可变转录起始、可变(反向)剪接、RNA修饰(m 6A修饰、m 1A修饰、m 5C修饰等)、RNA编辑(A-to-I编辑, C-to-U编辑 

等)、可变加尾等 
Figure 1 Transcriptome complexity. Transcriptome complexity is reflected in both the diversity of transcripts (a) and the variety of transcriptional 
regulation (b). (a) Diverse transcriptional products in eukaryotes: Pol I mainly transcribes 28S, 18S, 5.8S rRNAs, etc; Pol II mainly transcribes mRNAs, 
ncRNAs, snoRNAs, miRNAs, etc; Pol III mainly transcribes 5S rRNAs, tRNAs, snRNAs, snoRNAs, etc. (b) Multiple transcriptional regulatory 
mechanisms in eukaryotes: alternative transcription initiation, alternative (back) splicing, RNA modifications (m 6A modification, m 1A modification, 
m 5C modification, etc), RNA editing (A-to-I editing and C-to-U editing), and alternative polyadenylation, etc  
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编辑形式是腺苷(A)的脱氨基作用(A-to-I编辑)和胞苷 

(C)的脱氨基作用(C-to-U编辑), 其中以A-to-I编辑最为 

普遍 [11]. RNA编辑能够在不改变基因组信息的情况下 

产生不同的mRNA异构体(可能产生不同的蛋白质产 

物)、改变mRNA的稳定性或翻译起始位点, 以及影响 

RNA的剪接模式 [12]. 其广泛存在于神经系统 [13]和免疫 

系统 [14]中, 发挥重要的调控功能. RNA修饰是指不改 

变序列的情况下, 核苷酸发生特定的化学变化, 改变其 

功能的过程. RNA修饰通过改变RNA的结构或稳定性, 
影响其翻译效率以及与其他分子的相互作用 [15]. 例如, 
m 6A甲基化是目前研究最多的RNA修饰之一, 它通过 

在mRNA上加上甲基团调节RNA的稳定性、剪接和翻 

译. 除了m 6A外目前发现的还有m 5C、m 1A、5hmC等 

超过100种RNA修饰类型 [16,17].  
多种多样的RNA生成加工产生了丰富的转录组 

RNA类型, 为生命活动提供了不同的调控途径和灵活 

的调节方式, 而高通量测序技术的发展极大地推动了 

对转录组的系统研究, 加深了人们对生命活动过程中 

RNA所发挥的重要功能的理解.  

2 高通量测序技术在转录组研究中的应用 

高通量测序技术的进步, 使得转录组研究进入了 

一个全新的时代. 相比于传统的微阵列芯片技术, 高通 

量测序提供了更宽的检测范围、更高的灵敏度, 以及 

更准确的基因表达定量信息, 能够有效检测低丰度的 

转录本, 并且能够解析复杂的剪接变异、可变加尾、 

动态编辑/修饰和基因融合等现象, 使得基因表达调控 

的研究更加系统和全面, 为转录组功能研究提供了强 

大的数据支持 [18]. 转录组测序技术可以根据其测序/分 

析技术特点进行系统性分类(图2和表1). 从测序技术平 

台的角度, 可将转录组测序技术简单地分为二代短读 

长测序技术(测序长度50~500 bp)和三代长读长测序技 

术(单分子全长, 最长可达4 Mb [19])两大类. 根据富集目 

标和分析目标的不同, 二代测序技术还可细分为以下 

三类: (1) 转录本全序列富集; (2) 转录本目标片段富 

集; (3) 引入突变的转录本片段富集. 此外, 在二代测序 

技术框架下, 可以根据细胞分辨率进一步细分: 一种是 

针对细胞群体水平(bulk RNA-Seq)的技术, 另一种是能 

够解析单个细胞转录组特征的单细胞转录组测序(sin
gle-cell RNA-Seq)技术和空间转录组测序(spatial RNA- 
seq)技术. 这些分类主要基于测序技术、富集目标和分 

析目标的差异, 适用于不同的转录组研究场景. 

2.1 二代测序技术 

2.1.1 转录本全序列富集 

随着高通量测序技术的进步, 研究人员不再局限 

于利用微阵列芯片检测特定转录本表达谱, 而是利用 

oligo(dT)捕获含有poly(A)尾的转录本(以mRNA为主), 
对富集的RNA序列建库并测序, 实现对转录本表达水 

平的检测 [20]. 该建库测序方法(poly(A)+ RNA-seq)在早 

期转录组研究中被广泛使用, 实现比较不同条件下基 

因的差异表达情况.  
除了含poly(A)尾的mRNA, 细胞内还有大量无poly 

(A)尾的转录本, 研究人员建立了去除rRNA并选择不 

含poly(A)尾RNA的富集方法(poly(A)– RNA-seq), 
对mRNA以外的其他不具有poly(A)尾的转录本进行 

建库测序, 识别了一系列新型长非编码RNA如sno- 
lncRNA [21], 并发现其中一个转录本SLERT具有调控pol 
I转录的功能 [22,23]. 另外, 利用核酸外切酶RNase R降解 

线性RNA后, 对剩余的RNA测序并鉴定出大量环形 

RNA, 包括ciRNA [8]和circRNA [6]. 同时, 通过仅去除 

rRNA的富集建库方法(Ribo– RNA-seq), 研究人员也可 

以直接对转录组中的大部分RNA(无论有无poly(A)尾) 
统一分析, 相对于poly(A)+ RNA-seq和poly(A)– RNA- 
seq获得更为全面的转录组动态信息 [24]. 这些RNA-seq 
数据除了用于表达差异定量和新型转录本鉴定, 还可 

以利用针对性分析流程研究可变(反向)剪接、RNA编 

辑等调控过程.  
研究人员还利用特异性富集建库测序, 分离具有 

不同特征的转录本并用于鉴定新型RNA分子. 例如 

Fib-RIP-seq(Fibrillarin RIP-seq)通过抗体富集含有 

snoRNA的转录本, 从中鉴定到两端均为snoRNA的sno- 
lncRNA以及3′端具有poly(A)尾但5′端为snoRNA的一 

类新型RNA分子SPA [25]; NAP-seq通过3′-OH末端筛选 

和添加特定接头进行扩增, 可以富集并鉴定多种napR
NA(noncapped RNAs) [26]; RIP-PEN-seq/PEN-seq/sub- 
PEN-seq等测序技术则可用于具有后向K-turn结构和序 

列特征的bktRNA(backward K-turn RNA)的鉴定 [27].  
除 了 富 集 成 熟 的 转 录 本 ,  研 究 人 员 还 开 发 了  

4sUDRB-seq用于研究新生转录本 [28,29]. 该方法利用转 

录抑制剂DRB(5,6-dichloro-1-β-D-ribofuranosylbenzimi
dazole)抑制RNA聚合酶II的活性使转录暂停, 随后加入 

4sU(4-硫代尿苷)并重启转录使其替代尿苷(U)掺入新 

合成的RNA分子, 然后通过4sU抗体富集特定时间间隔 
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图 2 转录组研究相关测序技术及分析方法. (a) 转录组研究不同的建库测序方法原理示意图. (b) 根据不同建库测序方法的识别目标建立的相 

应分析方法 
Figure 2 High-throughput sequencing technologies and analysis methods for transcriptome research. (a) Schematic illustration of different library 
preparation and sequencing approaches for transcriptome research. (b) Analytical methods based on detection objectives from different library 
sequencing approaches  
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表 1 转录组测序技术及分析方法 
Table 1 High-throughput sequencing technologies and analysis methods for transcriptome research 

测序平台 细胞分辨率 富集目标 测序技术名称 RNA富集方法 分析目标 应用场景 局限性 

二代测序 
(短读长) 

细胞群 

转录本 
全序列 

poly(A)+ RNA-seq oligo(dT)富集有 
poly(A)尾的RNA 转录本全序列 

mRNA表达差异/可变剪 
接/RNA编辑 

仅可检测mRNA 

Ribo– RNA-seq 去除rRNA 转录本全序列 
表达差异/可变剪接/ 

RNA编辑位点 
低表达转录本难以 

检测 

poly(A)– RNA-seq 去除rRNA和含 
poly(A)的RNA 转录本全序列 非编码RNA/环形RNA 无法检测mRNA 

poly(A)–/RNase R 
RNA-seq 

去除rRNA和含poly(A) 
的RNA, 并用RNase R 

消化线性RNA 
转录本全序列 环形RNA 

仅可检测环形RNA 
或其他不被RNase 

R降解的RNA 

4sUDRB-seq 4sU富集新生转录本 转录本全序列 新生转录本 
实验难度大, 存在 

假阳性 

Fib-RIP-seq 与蛋白交联后富集 转录本全序列 
鉴定与Fibrillarin蛋白互 

作的RNA 分辨率低 

转录本 
目标片段 

Poly(A)-ClickSeq 富集RNA加尾位点 
上游序列 

加尾位点 识别RNA加尾位点 定量准确性受限 

CLIP-seq 与蛋白交联固定、打断 
后, 抗体富集的RNA片段 

交联序列 蛋白与RNA的结合位点 分辨率低 

iCLIP-seq 交联后反转录停止于交 
联位点 

反转录停止位点 蛋白与RNA的结合位点 实验难度大 

eCLIP-seq 交联后RNA片段化, 反转 
录停止于交联位点 

反转录停止位点 蛋白与RNA的结合位点 实验难度大 

SPLASH RNA互作区域交联后 
打断 

交联序列 RNA互作片段 
交联效率低, 假阳 

性难以排除 

PARIS psoralen交联RNA 
双链区域 

交联序列 
RNA互作片段/RNA结 

构双链区域 
交联效率低, 假阳 

性难以排除 

CLASH 交联后RNA片段连接 
与测序 

交联序列 RNA互作片段 
交联效率低, 假阳 

性难以排除 

m 6A-seq 抗体富集含有m 6A修饰 
片段 

抗体富集片段 m 6A修饰位点鉴定 分辨率低 

MeRIP-seq 抗体富集含有m 6A修饰 
片段 

抗体富集片段 m 6A修饰位点鉴定 分辨率低 

m 6A-CLIP-seq 抗体结合后交联, 反 
转录停止于结合位点 

反转录停止位点 m 6A修饰位点鉴定 实验难度大 

icSHAPE NAI-N3标记后反转录 
停止于标记位点 

反转录停止位点 RNA二级结构 
对测序深度要求 

较高 

引入突变 
的转录本 

片段 

PAR-CLIP 
细胞中掺入光敏核苷酸 

并进行交联, 反转录时引 
入碱基改变 

突变位点 蛋白与RNA的结合位点 
碱基改变位置和 

实际结合位置存在 
偏差 

RNA-BS-seq 将无修饰的C转化为U 突变位点 m 5C修饰位点鉴定 
C转化不完全, 存在 

假阳性 

SHAPE-MaP 含有突变的反转录产物 突变位点 RNA二级结构 
难以实现全转录组 

检测 

单细胞 

磁珠探针 
富集序列 

10 × Genomics 
Chromium 

5′ cap富集/3′-poly(A) 
富集 

转录本全序列 单细胞基因表达谱 
基因覆盖不全,  
无法用于可变 

剪接分析 

转录本 
全序列 

SMART-seq2 全序列 转录本全序列 单细胞基因表达谱 
单次捕获单细 

胞数量少 

磁珠探针 
富集序列 

Visium  3′-poly(A)富集 转录本全序列 
带空间信息的单细胞 

基因表达谱 
检测灵敏度受限 

三代测序 
(长读长) 

细胞群/ 
单细胞 

转录本 
全长 

Nanopore 直接测序 转录本全长 全长转录本检测 准确率略低 

PacBio 直接测序 转录本全长 全长转录本检测 成本较高 
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内新生成的RNA并进行建库测序, 推动了对转录动态 

过程的研究.  
以上技术利用不同的分离富集方法捕获不同特征 

的转录本, 并实现序列特征、表达差异等分析比较, 极 

大地推动了转录本类型丰富性和表达特异性的研究.  
2.1.2 转录本目标片段富集 

除了上述转录本全序列富集研究, 研究人员还开 

发了多种针对性的富集测序方法, 可以富集目标RNA 
的特定片段, 用于RNA可变加尾、RNA修饰、RNA与 

蛋白互作、RNA与RNA互作、RNA二级结构等研究. 
根据实验原理和对应分析方法, 不同方法还可以分为 

区间精度和单碱基精度.  
通过oligo(dT)可以富集mRNA转录本全序列并检 

测表达水平, 对RNA加尾位点的识别可以使用相同的 

富集方法. 首先通过oligo(dT)富集mRNA, 随后对反转 

录体系进行改进, 使建库的片段多集中在RNA的poly 
(A)尾部 [30]. 例如poly(A)-ClickSeq [31]在利用oligo(dT)富 

集后的反转录过程使用一定比例被叠氮修饰的核酸 

(azido-nucleotide), 使反转录过程提前终止, 然后对产物 

进行建库, 实现对poly(A)尾附近序列的富集和测序. 在 

分析过程中根据mRNA的序列信息确定具体加尾位点, 
并进行进一步的分析.  

RNA与蛋白的互作区域常利用RNA-蛋白质交联 

后免疫沉淀进行富集测序, 根据其分辨率差异分为 

CLIP-seq [32,33]/iCLIP-seq [34]/eCLIP-seq [35]等方法. 它们 

的关键步骤都是通过紫外交联使蛋白质和其结合的 

RNA形成稳定复合物, 然后通过免疫沉淀富集与蛋白 

结合的RNA片段, 并进行建库测序. 仅通过片段富集识 

别的RNA-蛋白结合位点分辨率有限, 因此研究者改进 

了实验技术(iCLIP-seq/eCLIP-seq), 在交联之后增加了 

反转录的步骤. 由于与RNA结合的蛋白质的阻碍, 反转 

录会停止在蛋白质结合的位置, 对反转录得到的cDNA 
片段进行建库测序, 通过测序读序(reads)比对分析识别 

反转录停止位点可以实现单碱基精度的蛋白结合位点 

鉴定.  
另外交联固定的策略还可以用于检测RNA分子之 

间的相互作用序列. 例如CLASH [36]、SPLASH [37]、 

PARIS [38]等方法均通过不同的方式将RNA-RNA的互 

作序列交联固定并连接, 通过高通量测序及序列比对 

确定哪些序列之间存在相互作用. 不同的技术实验细 

节和适用范围略有差异, 如CLASH技术通过抗体富集 

特定RNA结合蛋白, 适用研究特定蛋白介导的RNA- 

RNA互作; PARIS增加了双向电泳的步骤, 适用于解析 

RNA长距离作用, 同时还可以用于RNA二级结构的 

解析.  
相似的思路也被应用于RNA修饰位点的鉴定 .  

RNA修饰的丰度通常较低, 为了全面深入地对RNA修 

饰进行研究, 目前已有多种不同原理的RNA修饰位点 

鉴定方法被开发. 其中一种经典的方法是利用特异性 

抗体富集具有修饰的RNA片段并进行测序, 例如用于 

检测m 6A修饰的m 6A-seq [39]和MeRIP-seq [40], 但该方法 

分辨率较低, 约100~200 nt, 且可能存在非特异性结合. 
为了提高对m 6A修饰位点的识别精度, 研究人员参考了 

CLIP-seq的实验方法, 在m 6A与抗体结合后进行交联, 
随后进行反转录并停止于交联位点, 建立了单碱基精 

度鉴定m 6A修饰位点的m 6A-CLIP-seq实验技术 [41].  
另一个利用富集RNA片段进行研究的领域是RNA 

二级结构解析. 与RNA-蛋白结合位点识别技术相似, 
RNA二级结构同样可以通过识别反转录停止位点进行 

解析: 通过化合物对RNA的单链区域标记, 随后利用随 

机引物进行反转录, 转录延伸在标记位点停止, 可以在 

单碱基精度上确定被标记的未配对碱基 [42], 但受限于 

细胞内RNA的丰度, 该方法更适用于RNA二级结构的 

体外检测, 随后icSHAPE技术利用生物素富集改善了 

这一缺点 [43]. 该技术利用NAI-N3标记RNA中的单链核 

苷酸并进行反转录, 然后通过生物素富集标记片段的 

RNA/cDNA杂交链并进行建库测序, 实现鉴定细胞内 

全转录组的RNA二级结构状态.  
2.1.3 引入突变的转录本片段富集 

得益于序列比对算法的进步, 可以通过测序读序 

准确识别转录本序列发生改变的位点. 除了识别生物 

体自然发生的碱基改变, 如RNA编辑位点, 还可以人为 

引入突变, 通过对突变位点的识别实现特定研究目标.  
一个典型的应用是m 5C修饰位点识别方法RNA- 

BS-seq [44], 通过亚硫酸氢盐处理将未甲基化的胞嘧啶 

(C)转化为尿嘧啶(U), 而甲基化的胞嘧啶(m 5C)不会转 

化. 对转化后的RNA进行建库测序并识别其中发生转 

化的胞嘧啶, 可以鉴定RNA中的m 5C修饰位点.  
研究人员还尝试利用引入突变的策略研究RNA与 

蛋白的结合位点. 例如PAR-CLIP [45]技术通过在活细胞 

中引入光活性核糖核苷类似物(如4sU), 使其掺入RNA 
分子中, 随后交联固定RNA与蛋白结合位点, 在反转录 

过程中交联位点会产生特异性突变(T>C), 通过高通量 

测序可以实现单碱基精度的结合位点识别, 但转换信 
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号与真实发生结合的位点可能存在一定偏差.  
另外, 相似的思路还可以用在RNA二级结构解析, 

通过改造反转录扩增体系引入随机突变, 建立了RNA 
二级结构的解析方法SHAPE-MaP [46]. 与icSHAPE等方 

法类似, SHAPE-MaP同样需要利用SHAPE化合物对 

RNA的未配对碱基进行标记, 然后在反转录体系加入 

Mn 2+离子使RNA反转录酶可以跨过被标记碱基持续延 

伸, 但是由于无法正确识别被标记碱基, 延伸过程会随 

机连接核苷酸从而在合成的序列中引入突变. 通过对 

反转录产物的建库测序及并识别突变位点, 可以确定 

哪些位点的碱基处于单链状态, 从而解析RNA二级 

结构.  

2.2 单细胞/空间转录组 

常见的细胞群体水平的RNA-seq测序技术反映的 

是基因在细胞群的平均表达水平, 难以解析细胞亚群 

间的表达异质性, 限制了胚胎发育谱系分化、免疫细 

胞动态分群、肿瘤微环境细胞互作等复杂生理过程的 

研究. 为突破这一分辨率限制, 单细胞RNA测序技术 

(scRNA-seq)应运而生, 通过微流控系统 [47](如10x 
Genomics Chromium)或微孔板(如Smart-seq2 [48])实现 

单细胞分离与独立建库, 使同时开展数百至数万个细 

胞的并行转录组分析得以实现.  
不同的单细胞捕获技术决定了它们的数据特点和 

适用范围. 微流控液滴技术通过油水两相系统生成液 

滴, 将单个细胞与携带独特细胞条形码(cell barcode)的 

磁珠共同包裹, 实现对RNA来源的确定 [47]. 磁珠表面连 

接的寡核苷酸探针除了细胞条形码, 还有唯一分子标 

识符(unique molecular identifier, UMI, 用于校正PCR 
扩增偏差以实现分子绝对定量)以及oligo(dT)序列(特 

异性捕获mRNA的poly(A)尾)构成完整的单细胞分子 

标签, 实现对单个细胞内RNA的捕获和标记 [47]. 该技术 

实现了高通量捕获细胞, 细胞捕获量约10 3~10 4, 但仅能 

检测mRNA的部分片段, 且基因覆盖度受限 [47]. 微孔板 

分离单细胞(Smart-seq2)的技术通过显微操作或微孔芯 

片物理隔离获取单细胞, 可以实现转录本全序列测序, 
且基因覆盖度优于基于微流控液滴技术的单细胞测序 

方法, 但是其细胞捕获量受限 [48]. 因此, 利用微流控液 

滴技术搭建的单细胞测序平台(10x Genomics为代表), 
通常用于大规模细胞群体的测序, 有利于构建复杂细 

胞群体表达图谱(如免疫细胞), 解释复杂细胞群体中不 

同细胞类型的表达差异, 值得注意的是10x Genomics平 

台的测序数据由于不同的建库策略会导致读序在基因 

区域有5′或3′的分布偏好性, 可以用于单细胞精度鉴定 

加尾位点 [49]. 而Smart-seq2等利用微孔板分离的单细胞 

测序技术, 虽然通量较低, 但是其读序一般可覆盖整个 

基因区域, 多用于单细胞水平可变剪接、融合基因、 

点突变等复杂结构变异的研究. 
同时, 单细胞测序技术的发展也极大地降低了空 

间转录组(spatial transcriptomics)测序的技术难度和实 

验成本. 早期空间转录组通过RNA原位测序实现, 操作 

复杂且检测范围有限. 随着单细胞测序技术的出现, 可 

以利用预先设计有空间条形码的芯片(如10x Genomics 
Visium平台), 将组织切片铺在载玻片上捕获释放的 

mRNA, 利用反转录和扩增获得转录组表达信息. 每个 

捕获区域(spot)具有唯一条形码, 能够将测序数据和样 

品的空间位置对应起来. 以芯片和单细胞测序技术为 

基础的空间转录组可以有效揭示区域性基因表达和细 

胞间互作, 在研究具有复杂功能结构的器官时具有独 

特优势. 在大脑中, 空间转录组可以解析不同脑区的基 

因表达差异, 揭示神经元、胶质细胞等细胞类型的空 

间分布及其功能网络 [50]; 在发育生物学中, 空间转录组 

技术能够追踪器官发育过程中基因表达的空间动态, 
揭示导致器官发育异常的分子机制 [51], 为精准医疗和 

基础研究提供关键数据支持.  
单细胞测序/空间转录组技术推动转录组研究从 

“群体模糊侧写”迈向“单细胞精准解析”, 极大地推动了 

对复杂生物系统转录组的认识, 为胚胎发育、免疫细 

胞分化、肿瘤微环境、神经科学等领域的研究提供了 

有效技术支持.  

2.3 长读长测序技术 

传统二代测序技术在建库过程中需要打断, 测序 

读长通常为50~500 bp, 难以准确组装基因组中的重复 

区域和结构变异区域, 也无法通过转录本全序列测序 

获得相关区域的转录本异构体表达、复杂剪接位点的 

情况, 因此研究人员开发出长读长测序技术, 实现对单 

个核酸分子的全长测序. 不同的长读长测序平台与测 

序样品的组合展现出不同的数据特点, 数据长度中位 

数从0.6~2.1 kb不等, 最长可达4 Mb [19,52].  
目前较为成熟的长读长测序平台主要有Pacific 

Biosciences(PacBio)公司的单分子实时测序技术(Sin
gle-molecule Real-time, SMRT) [53]和Oxford Nanopore公 

司(Oxford Nanopore Technologies, ONT)的纳米孔测序 
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技术 [54]. PacBio公司的实时测序技术 [53]使用的信号识 

别系统与二代技术类似, 通过合成过程中不同碱基的 

荧光信号识别碱基类型. 另外在建库过程中将目标分 

子的双链两端加接头形成环状分子实现滚环测序(cir
cular consensus sequencing, CCS), 通过对同一目标分子 

的多次测序降低测序错误率(<0.1%) [55]. Nanopore公司 

的纳米孔测序则利用核苷酸分子通过纳米孔时产生的 

不同电流变化识别序列中不同的碱基类型, 并且还可 

以利用电流信号的差异直接检测RNA修饰位点 [56]. 但 

由于没有类似SMRT技术的CCS测序矫正机制, 其测序 

准确度低, 且依赖碱基识别(Base calling)算法 [57]的效 

果, 目前准确度可达到99%以上 [58].  
三代测序克服了二代测序读序短、无法区分重复 

序列的缺点, 更加适合于复杂基因组组装、转录本异 

构体鉴定比较、基因组/转录本结构变异等分析, 实现 

了高质量的基因组组装, 推动了基因结构变异相关疾 

病的临床诊断 [59]. 在转录调控研究领域, 三代长读长测 

序突破了二代测序依赖读段拼接的局限, 直接获得完 

整转录本信息, 成功用于研究新生转录本、选择性加 

尾、可变(反向)剪接 [60]、RNA修饰 [61]、RNA结构 [62]等 

转录调控机制, 实现了对转录组更加精细全面的解 

析 [52]. 研究人员还利用三代测序探索等位基因特异性 

表达和转录本结构变异与疾病的关系, 并结合长读长 

基因组、甲基化、表观组等数据解析复杂表型疾 

病 [63,64]. 另外研究人员也推动三代测序技术应用于单 

细胞/空间转录组测序, 解析癌症中的单细胞水平的结 

构变异, 在单细胞水平实现对转录本更加全面地检测 [65].  
总的来说, 针对不同的研究目的, 可以利用不同的 

RNA富集手段和建库测序技术, 实现对转录组的表达 

水平、RNA剪接、RNA编辑、RNA修饰、RNA互作、 

RNA结构等不同层面的研究.  

3 转录组分析中的生物信息学方法  

针对不同的转录组测序数据, 研究人员开发了不 

同的分析流程, 为转录组研究提供可靠的分析结果 

(图2(b)). 不同类型转录数据分析的核心均是测序读序 

(reads)数据的比对和定量, 根据参考基因组信息将测 

序读序比对到正确的基因组位置, 目前已有许多成熟 

的比对工具, 如: BWA [66]、Bowtie1/2 [67,68]、To
pHat2 [69]、Hisat2 [70~72]、STAR [73]等, 可以根据不同数 

据特性实现测序数据准确快速地比对, 并应用于下游 

分析. 

3.1 针对转录本全序列测序数据的分析 

转录本全序列测序数据根据比对后的读序坐标和 

基因注释信息, 即可利用featureCounts、DESeq2、 

edgeR等工具完成基本的基因表达定量和差异分析 [20,74]. 
对于特定方法富集的新型转录本, 则需要从头组装转 

录本, 并与不同富集方法的测序数据交叉比较, 确定新 

的转录本注释信息. 例如Fib-RIP-seq富集snoRNA进行 

测序并鉴定到的sno-lncRNA和SPA, 它们均是含有 

snoRNA的新型lncRNA分子. 其中sno-lncRNA的两端 

均为snoRNA, 通过Fib-RIP-seq测序数据可以检测到 

snoRNA之间区域的表达, 而SPA的5′端是snoRNA其3′ 
端是poly(A)尾, 通过Fib-RIP-seq和poly(A)+ RNA-seq 
可以观察到除已有的基因注释区域外, 存在连续的转 

录活跃区间, 帮助鉴定新型转录本 [25].  
转录本全序列测序数据还可用于可变剪接的分析 

定量 ,  研究人员已经建立cuffdiff2、JunctionSeq、 

rMATS、LeafCutter、SUPPA2、MAJIQ等十余种工具, 
实现基于转录本异构体或外显子/剪接事件数据覆盖度 

差异的可变剪接事件识别及定量. 以rMATS为例 [75~77], 
通过RNA-Seq数据的比对结果与基因组注释信息, 精 

确识别各个外显子是否参与剪接事件, 进而确定不同 

剪接事件的类型. 具体来说, rMATS通过分析不同 

RNA-Seq数据中跨剪接位点读序的比对情况, 能够准 

确地识别出哪些外显子参与了剪接, 并标记剪接的具 

体位置. 结合注释信息, rMATS进一步确认多种剪接事 

件类型, 主要包括跳跃外显子、内含子保留、选择性5′ 
剪接和选择性3′剪接. 这些剪接事件可以通过计算特定 

剪接事件在不同样本中的读序数量进行定量, 进而评 

估剪接模式的偏好和强度变化. 另外有多项研究系统 

比较了用于研究可变剪接事件的多种工具的性能, 显 

示基于外显子覆盖度的方法以及MAJIQ和rMATS在多 

个衡量指标均表现良好 [78~80].  
除了经典的可变剪接, 大量通过外显子反向剪接 

形成的环形RNA可以在poly(A)– RNA-seq或Ribo–/ 
RNase R RNA-seq中检测到 [24]. 对外显子反向剪接形 

成的环形RNA(circRNA), 已建立了代表性鉴别定量流 

程CIRCexplorer系列 [6,7,81], 该方法巧妙地利用TopHat- 
fusion识别融合基因的能力, 结合转录组注释信息构建 

潜在的反向剪接转录本注释, 识别测序数据中跨越反 

向剪接位点的读序, 并根据该读序来源的外显子位置 

确定环形RNA信息并进行定量, 为环形RNA的全面研 
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究提供了有力工具. 其他的一些环形RNA鉴定分析流 

程还有CIRI2 [82]、DCC [83]和MapSplice [84]等, 均基于相 

似的原理实现环形RNA的鉴别与定量. 研究人员对这 

些鉴定工具也进行过系统的比较和验证, 为环形RNA 
的全面研究提供参考 [24,85]. 

RNA编辑(A-to-I editing)位点的鉴定同样可以在常 

规转录组RNA-seq样本中实现. 例如, 可一次性鉴定12 
种不同类型RNA突变(主要是A-to-I 编辑)的新型计算 

分析流程RADAR (RNA-editing analysis-pipeline to 
decode all-twelve-types of RNA-editing) [86], 同时还可 

准确高效地检测碱基编辑中存在的RNA水平脱靶效 

应. 分析流程中除了测序读序的精确匹配, 还需要识别 

存在多个错配(mismatch)的读序, 并通过已有数据库排 

除SNP位点, 根据覆盖度、编辑效率等阈值综合筛选, 
确定可信的RNA编辑位点.  

3.2 针对转录本片段测序数据的分析 

片段富集的建库测序数据可根据分辨率差异分为 

区间精度和单碱基精度, 对可变加尾、RNA修饰、与 

蛋白质互作、RNA二级结构解析等不同研究目标, 在 

对富集片段进行序列比对后, 根据不同的分析目标和 

数据特性进行下游分析.  
用于鉴定RNA加尾位点的Poly(A)-ClickSeq [31]技 

术, 通过测序读序中连续A碱基上游的读序进行序列 

比对, 比对到基因组单一位置的读序末端(转录方向下 

游)视为加尾位点. 为排除基因组中A富集区域造成 

的假阳性, 基因转录方向下游含有连续A的位点被剔 

除, 然后将临近区间内的读序定义为源于相同的加尾 

位点.  
利用抗体富集RNA修饰位点、识别RNA与蛋白质 

互作区域的CLIP-seq [32,33]等技术均通过测序读序比对 

到的区间鉴定互作区域并根据相应区间的读序丰度进 

行进一步筛选. 例如Piranha [87]是针对CLIP-seq数据建 

立的分析方法, 在比对过程中允许读序含有3个错配并 

保留具有单一比对位置的读序. 随后利用零截断负二 

项分布(zero-truncated negative binomial)拟合读序分布 

情况, 根据拟合情况计算p值, 区分背景和可信结合位 

点. 针对单碱基精度识别蛋白互作位点的iCLIP-seq [34]/ 
eCLIP-seq [35]数据, 研究人员利用隐马尔可夫模型建立 

分析方法PureCLIP [88]. 该方法认为iCLIP-seq/eCLIP- 
seq数据中相邻碱基覆盖度非独立分布, 碱基可以分为 

四种隐藏状态: (1) 非富集+非交联, (2) 非富集+交联, 

(3) 富集+非交联, (4) 富集+交联. PureCLIP使用读序分 

布情况和读序开始位点在基因组上的覆盖数用于建模, 
并利用空白对照排除假阳性, 同时通过交联相关的特 

征序列排除非特异性交联序列, 获得可靠的RNA蛋白 

结合位点. 
对于利用反转录停止位置解析RNA二级结构的ic

SHAPE [43]等方法, 通常通过序列比对识别反转录停止 

位点 ,  并统计单碱基覆盖度 ,  获得单碱基精度的 

SHAPE化合物标记强度. icSHAPE-pipe [89]流程首先去 

除rRNA等高峰度的非目标RNA, 然后比对到基因组 

上, 对每个位点的覆盖度进行统计, 利用标记组和对照 

组计算标记强度并进行标准化处理, 实现细胞内全转 

录组的二级结构解析.  
分析用于识别RNA-RNA相互作用序列的测序数 

据需要进行允许缺口(gap)的读序比对, 以便确定互作 

RNA区域的位置. 例如用于分析PARIS [90]的流程利用 

比对工具STAR实现了含有拼接序列的测序数据的比 

对, 成功比对到基因组参考序列之后去除由正常剪接 

产生的测序数据, 其他拼接方式的测序数据可以显示 

不同RNA分子间的相互作用区域. 另外将测序数据比 

对到RNA参考序列还可以显示同一RNA内部的相互作 

用区域, 用于解析RNA二级结构.  

3.3 针对含有引入突变的转录本片段测序数据的 
分析 

识别测序数据中突变位点最典型的方法是RNA编 

辑位点识别. 利用该方法可以人为引入碱基改变并识 

别该位点用于分析, 如RNA修饰位点可以利用修饰位 

点碱基转换测序数据的读序比对结果进行鉴定. 例如, 
利用亚硫酸氢盐转换C到U, 但保留发生m 5C修饰的C. 
由于转化效率的差异, 存在C不完全转化到U的情况, 
对序列比对的准确性造成影响. 为了获得可靠的m 5C 
修饰位点, 研究人员建立针对性的分析流程如meR
anTK [91], 将测序数据的C转变为T(U)然后将其比对到C 
转变为T(U)的转录组参考序列, 保留可以比对到唯一 

确定位置的读序进行进一步的分析, 确定发生修饰的 

m 5C位点及其可信度.  
针对PAR-CLIP数据, 研究者建立了PARalyzer [92]通 

过识别测序数据中可靠的T>C转换位点识别RNA与蛋 

白的结合位置. 首先对测序读序进行允许两个错配的 

比对, 根据参考序列筛选可能由T>C转换造成错配的 

读序, 将这些读序的错配碱基转换回T后再次进行比 
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对, 保留具有唯一比对位置的读序用于结合位点的鉴 

定, 并进行下游统计分析.  
如上文所述, RNA二级结构同样可以通过引入突 

变的方式进行解析, 但与RNA编辑和RNA修饰中的点 

突变不同, 通过反转录引入的变异要比上述测序方法 

中的突变更为复杂, 它包括碱基的突变、缺失、插入 

以及复杂的混合情况 [46,93]. 研究人员建立的分析流程 

ShapeMapper2 [94]利用Bowtie2中的局部比对模式识别 

测序读序中这些复杂的碱基突变情况, 但对序列中的 

连续相同碱基的标记位置确认仍存在偏差. 同时通过 

提高目标RNA整体的测序数据覆盖度, 可以一定程度 

上提高对标记位点鉴定的准确度 [94]. 通过对含有突变 

的读序的识别和统计, 可以得到每个碱基位点的突变 

率, 结合空白对照组突变率可以获得单碱基精度的标 

记强度, 用于RNA二级结构建模.  

3.4 针对单细胞/空间转录组测序数据的分析 

单细胞数据的分析除了将读序比对到基因组上正 

确位置, 还需要根据细胞条形码(Cell Barcode)区分读 

序来源的细胞, 并根据UMI去除PCR扩增偏差, 最终生 

成细胞-基因表达矩阵. 10x Genomics公司发布的Cell
Ranger是用于单细胞测序数据初步比对分析的主流工 

具, 可以直接完成原始测序数据到细胞-基因表达矩阵 

的分析. 在生成矩阵后可以利用Seurat [95]或Scanpy [96] 

进行下游分析, 通常包括: (1) 质控: 对单细胞数据进行 

基本的质控, 筛选可用于分析的细胞, 包括线粒体基因 

占比、UMI计数量、表达基因的数量等指标; (2) 筛选 

高变异系数基因: 筛选出可用于分析的细胞后, 需要对 

表达矩阵进行标准化, 如果有多批单细胞数据还需要 

对整合的数据进行批次效应校正, 然后筛选高变异系 

数的基因用于后续分析; (3) 降维、聚类、细胞注释: 
在获得高变异系数基因后对其进行主成分分析(PCA) 
并利用该结果进行细胞聚类和可视化展示细胞分群情 

况, 然后根据不同细胞群特异表达的基因确定细胞类 

型. 目前也有一系列自动注释细胞类群的工具如Sin
gleR [97]、singleCellNet [98]、CellTypist [99]等, 对不同的 

工具进行比较分析显示不同细胞类型注释方法对不同 

来源的数据和不同的细胞类型准确性各异 [100], 需要研 

究者谨慎对待标注结果. 
除了以上的常规分析步骤, 还有多种下游分析方 

向可应用于单细胞数据进行进一步挖掘. 如比较细胞 

数量或基因表达的差异剖析不同细胞类型或生理病理 

样本变化; 拟时序分析可用于推测干细胞或免疫细胞 

分化的过程 [101]; RNA速率分析(RNA Velocity)可实现 

预测细胞短期状态转变 [102]; 细胞通讯分析工具(如 

CellPhoneDB [103])通过统计不同细胞类型中受体和配 

体的表达及配对情况, 推断不同细胞之间的相互作用. 
同时单细胞还可以与细胞群体RNA测序(bulk RNA- 
seq)数据或其他组学数据进行联合分析, 获得更丰富的 

信息.  
空间转录组数据的比对与单细胞类似, 但含有空 

间条形码的芯片可以提供单细胞之间的位置关系, 可 

以对比不同位置的细胞类型和基因表达差异, 对肿瘤 

发生、神经科学、发育生物学等众多领域的研究都有 

重要意义. 由于测序芯片的分辨率和捕获效率较低, 空 

间转录组的测序数据覆盖度较低且每个spot难以达到 

单细胞精度, 分析过程中的一大挑战是正确地还原每 

个spot的表达谱. 目前已经发展了多种方法用于减弱邻 

近spots之间的交叉污染, 矫正空间数据并增强数据分 

辨率 [104~107]. 获得可靠细胞的空间表达谱后, 可以进行 

空间细胞通讯、发育过程结构变化等下游分析, 为转 

录组研究提供组织/器官在空间维度的知识.  

3.5 针对三代长读长测序数据的分析 

不同于二代测序技术的高准确性, 三代测序数据 

存在多种测序错误类型, 包括替换、插入、缺失等, 导 

致现有的二代测序比对方法不适合用于长读长测序数 

据的处理 [108]. 目前已经有一些方法可以用于长读长测 

序数据的比对, 如minimap2 [109]基于稀疏哈希索引实现 

长读长数据比对和剪接比对, GraphMap2 [110]基于图比 

对(graph-based)思路可处理重复区域和复杂变异产生 

的读序. 随着长读长测序技术的发展, 配套分析工具已 

逐步完善并形成多维度应用实现不同分析目标, 包括 

基因组组装(Hifiasm、Flye、Canu等) [111], 转录本异构 

体的鉴定(Cupcake、TAMA、TALON、FLAIR等), 剪 

接事件分析(SUPPA), 转录本定量(Salmon、FLAIR、 

TALON等), 转录本差异分析(DRIMSeq), RNA修饰位 

点识别(m6Anet、EpiNano、Tombo等), 结构变异鉴定 

(Sniffles2、MAJIQ)等 [52,56]. 也有研究对长读长测序数 

据分析工具进行分类总结, 包含了质检、比对、组装、 

定量等的分析工具并收录于long-read-tools.org [112]. 长 

读长测序技术和相关分析工具的开发仍在不断发展中, 
随着建库测序方法的优化和算法的改进, 长读长测序 

技术将会得到更加广泛的应用. 
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4 人工智能技术促进转录组数据挖掘 

人工智能技术对高通量测序数据的解析有巨大的 

帮助, 其在生物学研究中的应用主要分为两个阶段: 在 

技术发展初期(2010年前后), 研究者主要基于传统机器 

学习方法构建分析框架: (1) 非监督学习方法如k-means 
聚类、主成分分析(PCA)和非负矩阵分解(NMF)等被 

广泛应用于基因表达模式识别; (2) 监督学习算法包括 

决 策 树 、 随 机 森 林 、 支 持 向 量 机 ( S V M ) 和 K 近 邻  

(KNN)算法等在样本分类预测中展现优势; (3) 半监督 

策略如自训练算法和生成式模型则有效缓解了标注数 

据稀缺的困境. 随着神经网络架构的突破性进展, 深度 

学习技术已成为领域的研究焦点. 
近年来, 深度学习模型被应用于生物研究的多个 

领域, 例如利用CNN或RNN模型通过DNA序列预测基 

因表达量(DeepBind [113]和DeepSEA [114]); 基于Transfor
mer或LSTM的模型预测RNA剪接位点(SpliceAI [115]); 
预测不同细胞系中RNA与蛋白结合情况(PrismNet [116]); 
预测蛋白结构和RNA结构以及互作情况(AlphaFold3 
等); 单细胞数据细胞类型注释工具(scANVI); 基于结 

构的蛋白或RNA生成模型(RFAA [117]、RfamGen [118]). 
深度学习技术已经进入生物学研究的各个领域, 加速 

了生命现象机制的解析进程. 
当前的深度学习模型有多种架构应用于不同的生 

物学问题, 但高质量的训练数据是人工智能模型性能 

的决定性因素 [119]. 高通量测序技术产生的海量组学数 

据为深度学习模型提供了丰富的训练数据, 但由于生 

物数据的复杂性, 训练数据的选择需要综合考虑数据 

的规模、多样性和准确性. 其次, 输入数据的编码方式 

直接影响着人工智能模型对转录组数据的理解和处理 

效率.  

4.1 训练数据的选择 

训练数据的选择对模型的效果起到关键作用, 合 

适的训练数据可以帮助模型更好地学习数据特征, 进 

而提高模型泛化能力. 通常可以从数据量、准确性、 

平衡性、多样性等方面衡量数据质量. 目前产生的大 

量转录组数据可以提供丰富的训练数据, 利用传统生 

信分析方法进行准确分析整合是数据准确性的保障. 
在训练数据的初步筛选中, 通常先行去除低质量数据、 

矫正技术偏差(如测序批次和平台差异), 并进行标准化 

等预处理. 值得注意的是, 虽然高通量测序数据和分析 

流程可以为模型提供大量准确的训练数据, 但绝大多 

数数据为正例(positive data), 在训练过程中容易发生 

数据不平衡, 可以利用过采样、欠采样或损失函数加 

权等方法解决类别不平衡问题, 或者利用生成对抗网 

络(GANs)生成合成数据. 在筛选相应负例(negative 
data)过程要注意避免引入未知的正例造成模型性能的 

下降, 这一过程很大程度上依赖研究人员对相应生物 

数据的理解, 另外可以利用半监督学习剔除负例中的 

潜在正例, 提高负例的准确性.  
同时根据训练数据和实际输入数据的差异, 对训 

练数据进行恰当的处理可以提高模型的准确性. 例如, 
用于鉴定3′-tag单细胞转录组数据中PAS的工具SCAP
TURE中内置的深度学习模型DeepPASS(图3(a)) [49]可 

以通过序列特征鉴定该位置是否含有加尾位点. 为了 

实现对3′-tag单细胞转录组数据中PAS位点的准确识别, 
基于3′-tag单细胞转录组的数据分布特征, 选取训练数 

据时对PAS位点上下游序列进行符合正态分布的偏移 

采样, 避免DeepPASS模型仅可识别位于序列中间位置 

的PAS位点. 相较于训练数据未进行偏移采样的模型 

DeepPAS-fixed, DeepPASS模型的识别准确率明显提 

高, 实现了对单细胞转录组数据中PAS位点的准确鉴 

定. 这一例子说明了恰当的训练数据构建对模型效果 

的影响, 在利用转录组数据建立模型时需要考虑不同 

数据集的特征, 充分利用数据的信息. 

4.2 数据的编码方式 

在深度学习中, 编码是将输入数据(通常是离散的, 
如文本或类别特征)转换为连续向量表示的过程. 根据 

建立人工智能模型的不同任务目标, 输入的训练数据 

有所差异, 转录组数据用于模型训练的输入形式通常 

有两种: 序列和表达量.  
利用序列信息构建的转录组模型通常使用RNA序 

列进行编码并根据已知分类标签进行学习, 实现对未 

知序列的定位、功能等信息的预测. 在序列功能预测 

的模型建立过程中, 最常用的方法是独热编码(one-hot 
encoding), 该方法将每一个类别用一个向量表示, RNA 
序列由AUCG四种核糖核苷酸组成, 其表示方式简单但 

由于不包含顺序信息, 可能会遗漏相应特征. 为了弥补 

独热编码的这一缺陷, 研究人员通过将RNA序列分解 

为长度为k的子序列(称为k-mer), 然后对每个k-mer进 

行编码, 称为k-mer编码(k-mer encoding), 相较于独热 

编码它可以捕捉局部的碱基序列特征, 一定程度上为 

模型提供序列上下游信息.  
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图 3 转录组人工智能模型中的数据筛选与编码方式. (a) 单细胞加尾位点识别模型SCAPTURE的训练数据构建方法. SCAPTURE使用数据库 

的已知加尾位点上下游序列(200 nt)作为正例, 从基因间区随机筛选200 nt序列作为负例. 正例中的加尾位点选取上下游序列时遵循正态分布进 

行偏移, 使其符合单细胞数据读序的分布特征, 提升模型性能. (b) 转录组突变位点鉴定模型DeepDDR使用共变频率矩阵(CMC)编码突变位点 

及其上下游序列. CMC以突变位点为中心, 统计测序数据中突变位点与上下游各25 nt形成不同碱基对(16种)出现的频率, 每个突变位点的16×50 
CMC矩阵为模型的输入数据. (c) 单细胞预训练模型Geneformer的训练数据编码方式. Geneformer使用秩编码, 即基因在不同细胞中表达水平的 

排序, 而非实际表达值, 作为编码方式 
Figure 3 Training dataset construction and encoding ways for AI model of transcriptome. (a) Training sets construction for DeepPASS. Positive 
training set were 200-nt sequences extracted surrounding known PASs, which shifted around these PASs with a normal distribution. These shifting 
sequences accorded with single-cell sequencing reads distribution on gene loci. Negative sequences were constructed with 200 bp sequences randomly 
extracted in intergenic regions without overlapping with any of the annotated PASs. (b) Training data of DeepDDR were encoded by co-occurrence 
frequencies of each mutation site with its context bases (CMC). The CMC was determined by 51-nucleotide sequences of aligned RNA sequencing 
reads containing the mutation site in the middle. As shown in the figure, all sites excluding the mutation site were calculated frequencies of 16 
dinucleotides (paired with mutation site) by aligned reads from RNA-seq data. The 16×50 CMC matrix of all mutation sites was input training sets for 
DeepDDR model. (c) Rank value encoding is used in Geneformer model. This method represents genes by rank of their expression  
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除了对序列直接编码, 还可以通过嵌入(embed
ding)将高维的、离散的对象(如序列等)映射到低维的 

连续向量空间. 对输入序列进行嵌入的过程通常是模 

型的一部分, 通过浅层神经网络学习能够使得相似的 

对象在向量空间中靠得更近. 例如Word2Vec是一种基 

于神经网络的词嵌入方法, 它通过学习大量文本中的 

词语之间的共现关系, 将每个词映射为一个低维的、 

稠密的向量. 通过训练, Word2Vec能够捕捉到词语的 

语义信息, 使得相似语义的词在向量空间中距离较近. 
广受关注的Transformer [120]模型将输入信息(input em
bedding)和位置编码(positional encoding)相结合, 一同 

输入到后续多头自注意力(Multi-Head Self-Attention)架 

构中, 捕捉序列信息和位置的关系, 使模型可以同时捕 

捉输入元素的语义和顺序信息, 提高了语言翻译、文 

本分类等任务的完成效果.  
在实际应用过程中, 研究人员还尝试改进编码方 

式为模型提供更多的信息, 以提升转录组模型的性能. 
例如DEMINING中的DNA/RNA突变位点分类模型 

DeepDDR(图3(b)), 创新性地将突变位点上下游序列和 

测序读序编码, 构建带注意力的双碱基上下文共轭同 

频矩阵(matrix of the co-occurrence frequencies of each 
mutation site with its context bases, CMC), 作为 

DeepDDR模型的编码输入. 该编码方式创新性地将突 

变位点与其上下游碱基信息进行组合, 使DeepDDR模 

型不仅能够识别突变位点, 还能够捕捉到这些突变在 

更大范围内的上下文信息, 这可能是有效区分RNA编 

辑和DNA突变的关键所在 [121]. 
此外研究人员尝试将序列信息转换为图像信息, 

用于模型训练. 例如SVision-pro算法, 将样本间结构变 

异差异检测问题从序列层面转化为图像空间的变异实 

例分割问题, 直接比较图像化的样本测序差异 [122]. 该 

算法的编码方式实现了测序信息图像化表征, 对图像 

内变异的类型、位置和等位基因频率进行高分辨率识别, 
保证了对全类型结构变异和复杂结构变异的全面检测.  

除了将序列作为训练数据, 还有一些模型将转录 

表达谱作为训练数据, 学习不同细胞类型或生理病理 

状态下的表达特征. 如Geneformer [123]利用海量单细胞 

测序数据建立预训练模型, 模型经过数据微调后可用 

于下游关键网络调节因子和候选治疗靶点的发现. 该 

模型使用秩编码(rank value encoding)处理单细胞表达 

谱数据后进行训练, 即对单个细胞的基因表达谱进行 

排序, 使用排序而非实际的基因表达值(图3(c))进行模 

型的训练. 相较于独热编码, 秩编码可以保留数据之间 

的顺序信息. 这种方法可以将普遍高表达的管家基因 

标准化到较低的等级来降低其优先级, 但是转录因子 

等具有较高细胞表达异质性的基因则在编码中移动到 

更高的位置, 有利于模型识别不同的细胞状态. 

5 展望 

高通量测序技术和分析方法的交替发展引领转录 

组研究迈入新纪元, 实现了从单一基因研究向多维度、 

多层次研究的重要转变. 这一变革不仅体现在对全转 

录组的系统性解析能力上, 更突破了传统研究在时间、 

空间以及生理病理状态等方面的局限性. 从最初专注 

于少量特定转录本的研究, 发展为能够全面揭示新型 

转录本、深入解析复杂的转录调控网络, 并精准捕捉 

不同时间和空间维度下转录组的动态变化. 海量多维 

度数据的积累为转录组研究提供了丰富的资源库, 跨 

组学整合分析进一步拓展了对生命系统复杂性的理解, 
但同时也带来了前所未有的数据分析挑战 [1]. 当前转录 

组研究正沿着多个前沿方向同步推进. 在技术层面, 从 

二代短读长测序到单分子长读长测序的突破使研究者 

能够更准确地解析转录异构体、重复序列以及复杂结 

构变异; 从细胞群体到单细胞分辨率的提升正重塑我 

们对细胞异质性的理解, 而空间转录组学的兴起则为 

揭示组织微环境中的转录调控提供了新视角; 表观转 

录组学研究通过整合RNA修饰、RNA-蛋白互作及 

RNA三维结构数据, 正深入解析转录后调控机制, 这一 

领域与传统转录组学的融合将极大丰富对RNA功能多 

样性及调控机制的认知. 在临床转化层面, 基于液体活 

检的RNA标志物研究和单细胞转录组诊断技术展现出 

广阔前景, 尤其在肿瘤异质性和免疫微环境评估方面 

具有独特优势. 循环核酸和外泌体RNA作为非侵入性 

生物标志物的研究正在快速发展, 有望成为肿瘤动态 

变化的实时监测工具.  
深度学习技术的迅猛发展为应对这些挑战提供了 

强有力的技术支撑. 基于深度学习的模型和方法不断 

涌现, 不仅能够为解析单组学数据提供新的见解, 更能 

实现多组学数据的整合分析与联合建模, 同时在生物 

分子的预测与设计中展现出巨大潜力. 但深度学习技 

术在转录组学中的应用仍面临显著挑战: 首先, 现有模 

型多基于“中心法则”已包含所有生命活动信息的假设, 
但实际难以全面捕捉转录组的动态复杂性; 其次, 训练 

数据的偏好性(如现存RNA结构数据多数是短RNA片 
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段)严重限制了模型的适用范围; 此外, 基于统计相关 

性的黑箱模型难以提供可解释的生物学机制. 未来深 

度学习在转录组领域的突破点可能在于多模态学习框 

架的建立, 将转录组数据与表观组、蛋白质组等多维 

信息有机整合, 并引入因果推断机制增强可解释性. 除 

计算方法外, 转录组研究的标准化也是亟待解决的问 

题, 尤其是在单细胞和空间转录组数据的批次效应消 

除、质量控制和整合分析方面. 此外, 临床样本的非侵 

入性采集技术和现场即时测序分析能力的发展将进一 

步推动转录组学向精准医学转化.  
综合这些技术与方法的协同发展, 未来转录组学 

研究有望实现从静态观测向动态预测的转变, 建立对 

生命系统中转录组调控的时空精细网络模型, 为理解 

复杂疾病发生机制和开发靶向治疗策略提供全新视角.    
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The completion of the Human Genome Project (HGP) and the advent of affordable high-throughput sequencing 
technologies in the past decade have enabled researchers to  explore the complex transcriptomes and their dynamics 
comprehensively. In addition, technological advancements in the last decades have significantly enhanced the speed and 
accuracy of transcriptomic data analyses, achieving in-depth comparative studies of gene expression patterns across 
various physiological states, varying developmental stages, and distinct pathological conditions.  

Here, we provide an overview of different strategies for transcriptomic analyses, from library preparation to 
bioinformatic pipelines. In brief, transcriptomic profiling technologies can be classified into two main categories based on 
sequencing platforms: next-generation short-read sequencing or third-generation long-read sequencing. Based on data 
enrichment/analysis objectives, the next-generation sequencing can be further divided into three categories: (1) whole 
transcript enrichment, (2) transcript target fragment enrichment, and (3) artificial-mutagenesis transcript fragment 
enrichment. Alternatively, based on starting materials, sequencing methods can be categorized as bulk RNA-seq and 
single-cell/spatial transcriptome sequencing. Of note, recent transcriptomic analyses have been extended from bulk cell 
profiling to single-cell/spatial levels. 

Each sequencing method employs specialized enrichment strategies and computational frameworks tailored to specific 
research goals. Whole-transcript enrichment data contain expression information of full-length transcripts, which supports 
comprehensive analyses including differential gene expression quantification, alternative (back-) splicing event 
identification, or de novo transcript discovery after alignment. Specific fragment enrichment data are ideal for 
exploring features of RNA modification, RNA-protein interaction, RNA-RNA interaction, or RNA secondary structure. 
Artificial mutagenesis strategies combined with advanced alignment algorithms allow precise identification of RNA 
modification sites and structural features at single-nucleotide resolution. Advances in alignment tools enable researchers to 
accurately and rapidly identify mutation sites embedded in transcriptomes.  

Moreover, single-cell RNA-seq datasets based on droplet microfluidics/multi-well microplates provide unprecedented 
resolution for studying intricate biological processes such as embryogenesis, immune cell differentiation, and tumor 
microenvironment dynamics. In addition, long-read sequencing allows the recovery of full-length transcripts without 
assembly steps, improving the understanding of transcript isoforms, splicing, RNA modification, and RNA structure.  

We further discuss recent trends in transcriptomic analyses with artificial intelligence, including machine learning and 
deep learning. Using published models as examples, we demonstrate how training data selection and sequence encoding 
methods can critically influence model development and performance. Finally, we propose future directions for AI- 
powered transcriptomic data mining, emphasizing its potential to unlock novel biological insights and to guide potential 
applications. 

transcriptome, high-throughput sequencing, bioinformatics, artificial intelligence 

doi: 10.1360/TB-2025-0160 

2025 年 5 月 第 70 卷 第 15 期  

2374  

emailto:fangnan@fudan.edu.cn
emailto:liyang_fudan@fudan.edu.cn
https://doi.org/10.1360/TB-2025-0160

	转录组生物信息学: 从数据生成到分析框架
	1转录组复杂性
	2高通量测序技术在转录组研究中的应用
	2.1二代测序技术
	2.1.1转录本全序列富集
	2.1.2转录本目标片段富集
	2.1.3引入突变的转录本片段富集

	2.2单细胞/空间转录组
	2.3长读长测序技术

	3转录组分析中的生物信息学方法 
	3.1针对转录本全序列测序数据的分析
	3.2针对转录本片段测序数据的分析
	3.3针对含有引入突变的转录本片段测序数据的分析
	3.4针对单细胞/空间转录组测序数据的分析
	3.5针对三代长读长测序数据的分析

	4人工智能技术促进转录组数据挖掘
	4.1训练数据的选择
	4.2数据的编码方式

	5展望

	Bioinformatics in transcriptome: from sequencing strategies to analyzing pipelines

