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摘要
CiberMed 的 iSort 软件套装是一种广泛使用的数字流式分析解决方案，用于从总 
RNA 测序 (Bulk RNA-seq) 数据中分析复杂组织的细胞组成。iSort Fractions“组织
模式”可通过组织基因表达数据定量分析 22 种功能免疫细胞亚群以及 3 种非免疫
细胞（成纤维细胞、内皮细胞和上皮细胞）的相对占比。为实现新鲜/冰冻 (FF) 或
福尔马林固定石蜡包埋 (FFPE) 样品中这 25 种细胞类型的准确计数，iSort Fractions 
采用特有的方法来消除不同平台和不同样品保存条件导致的技术差异和数据噪音。
在本研究中，我们使用 iSort Fractions 评估了 Agilent SureSelect CD CiberMed 组织 
Panel 的数据准确性、稳定性和重现性。开发这一 Panel 是为了能够高效、可靠地
定量分析 FF 或 FFPE 组织中 25 种细胞类型的相对比例。

我们从配对的 FF 和 FFPE 肿瘤标本中提取制备了总 RNA，并使用 SureSelect CD 
CiberMed 组织 Panel，基于 Agilent SureSelect XT HS2 RNA 实验流程进行靶向序列
捕获及测序。我们使用 iSort Fractions（组织模式）分析测序数据。对于所有该方
案覆盖的细胞类群 (n = 25)，由 iSort 分析获得的各类细胞占比在配对的 FF 和 FFPE 
肿瘤样本之间高度一致 (rho = 0.93)，远优于常规全转录组测序数据的分析结果 
(rho = 0.78)，同时靶向测序所需的测序数据量仅为全转录组的 1/20。此外，通过技
术重复 (technical replicates)，我们发现基于靶向测序的细胞分群及比例分析展现出
了极佳的数据重现性（FF 样品 rho ≥ 0.97，FFPE 样品 rho ≥ 0.96）。SureSelect CD 
CiberMed 组织 Panel 由安捷伦社区设计项目所支持，结合 iSort 软件，可对新鲜/冰
冻和固定组织标本进行高度准确的细胞分析。

Agilent SureSelect 靶向 RNA 测序结合 
iSort 软件实现实体组织样品细胞亚群 
表征及相对丰度分析
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前言
细胞异质性和复杂的细胞间相互作用广泛存在，是多种组织生
理状态和恶性肿瘤病理状态的基础。因此，研究病变状态下细
胞亚群的表型和基因型显得尤为重要。此外，还需要在疾病进
展过程中监测细胞亚群相对丰度的变化以及对治疗的反应。研
究肿瘤微环境 (TME) 中细胞异质性和细胞亚群构成的重要性
已得到充分证实[1–3]。对样本细胞类群进行表征及定量分析，
具有重要的临床预后价值，且有望帮助开发预测性肿瘤标志 
物[4,5]。流式/质谱流式[6,7]、免疫组化 (IHC)[8] 和免疫荧光 (IF)[9] 
等传统方法常被用于分析组织的细胞异质性（表 1）。然而，
这些方法一次实验只能检测少量的标志物，并且往往需要在可
测量的标志物数量与检测通量之间进行权衡。另外，飞行时
间细胞计数法 (CyTOF)[10] 对样品具有破坏性，且无法对样本
细胞类群及各类细胞基因表达谱进行联合分析。近年来，单细
胞 RNA 测序 (scRNA-seq) 方法已成为在单细胞水平表征细胞
类型组成和基因表达的一种手段。然而，scRNA-seq 的局限
性在于样品前处理带来的干扰（比如组织解离引起的细胞凋
亡），以及在进行大规模细胞分析时成本过高[11]。类似，在常
规临床护理中采集的 FFPE 组织标本，若解离成细胞悬液，则
会导致部分细胞亚群丢失。

鉴于上述表征 FF 及 FFPE 样本细胞构成常规方法的技术局限
性，通过组织表达谱确定细胞类型及其丰度的解卷积算法受到
了广泛的关注[1,2,12–16]。这些方法可以从测序数据中分离出标记
细胞类型的特征信号。对 scRNA-seq、总表达谱的解卷积数据
和 IHC 数据的比较分析表明，解卷积不受细胞分离和组织解离
干扰[17]。在这些解卷积方法中，CIBERSORT 和 CIBERSORTx 
已成为用于定量分析血液和组织样品中细胞类型比例稳定而准
确的工具[3,17–28]。事实上，CIBERSORTx 最近已被评为生命科
学领域发展最快的五种软件工具之一 [29]。

CiberMed 通过专有增强功能进一步优化和标准化 CIBERSORTx，
并使用不同的测序平台和样品类型（包括 FF 和 FFPE 保存
状态）验证了改进的算法。CiberMed 目前通过 iSort 数字流
式分析套装中的两款旗舰产品提供两种算法（图 1）。iSort 
Fractions 可以从组织或血液表达数据中可靠地确定各细胞亚
群丰度，而 iSort HiRes 可以推断出细胞类型特异性基因表 
达谱。

表 1. 细胞分析方法的比较

基于软件的解卷积 单细胞 RNA 测序 流式细胞术/CyTOF IHC

通量 +++++ + ++ +++

需要组织解离 否 是 是 否

解离引入干扰 否 是 是 否

工作流程简单 +++++ + ++ ++++

需要手动分析数据 否 是 是 是

细胞类型数量/细胞类型分离度 +++++ +++++ +++ +++
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表 2. 通过 iSort Fractions 的血液模式（22 种细胞类型）和组织模式（25 种细
胞类型）对人细胞类型进行定量分析

亲本细胞亚群 细胞类型描述

B 细胞
初始 B 细胞
记忆 B 细胞

浆细胞 浆细胞
CD8 T 细胞 CD8 T 细胞

CD4 T 细胞

初始 CD4 T 细胞
静息记忆 CD4 T 细胞
活化记忆 CD4 T 细胞
滤泡辅助 T 细胞
调节性 T 细胞 (Treg)

γδ T 细胞 γδ T 细胞

NK 细胞
静息 NK 细胞
活化 NK 细胞

单核细胞和巨噬细胞

单核细胞
巨噬细胞 M0

巨噬细胞 M1

巨噬细胞 M2

树突状细胞
静息树突状细胞
活化树突状细胞

肥大细胞
静息肥大细胞
活化肥大细胞

嗜酸性粒细胞 嗜酸性粒细胞
PMN 中性粒细胞

成纤维细胞
内皮细胞
上皮细胞

iSort Fractions“血液模式”通过应用成熟的 LM22 白细胞基因
特征矩阵来区分 22 种血液免疫细胞亚群，进而通过总 RNA 测
序数据分析各类群细胞丰度。LM22 特征矩阵已在纯白细胞亚
群、血液样品和多种癌症类型的肿瘤中得到验证。CiberMed 的 
iSort Fractions 组织模式使用 LM22 特征矩阵加上组织特异性特
征谱来定量分析 FF 或 FFPE 生物标本 25 种细胞类型的组成和
相对丰度，包括 22 种免疫亚群、成纤维细胞、内皮细胞和上
皮细胞（细胞亚群的完整列表见表 2）[3,27,30,47,48,49]。

在本应用简报中，我们展示了结合使用 iSort Fractions 与 
Agilent SureSelect 靶向序列捕获解决方案对实体肿瘤样品进
行稳定、准确且可重现的细胞分群及定量分析（图 2）。我们
使用 SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 靶向分析 LM22 特
征矩阵中的基因以及其他组织特异基因的表达水平，并使用 
iSort Fractions 组织模式区分免疫细胞（22 种）、成纤维细
胞、内皮细胞和上皮细胞（Panel 详细信息见表 3）。评估实
验入组了四对来自非小细胞肺癌 (NSCLC) 肿瘤活检的配对 FF 
和 FFPE 样品。我们利用从每个样品提取的总 RNA 平行制备
了三份 SureSelect XT HS2 RNA 文库，并用 SureSelect CD 
CiberMed 组织 Panel 进行靶基因富集。

血
液

组
织

SureSelect CD CiberMed 组织 SureSelect CD CiberMed Heme†

预期应用 使用 iSort Fractions 定量表征 25 个细胞亚群（表 2） 使用 iSort Fractions 定量表征 22 个免疫细胞亚群（表 2）

样品类型 FF、FFPE 全血、PBMC

特征矩阵 LM22（免疫亚群）和 TR4（非免疫细胞类型） LM22（免疫细胞类型）

靶标数量 1423 个基因 547 个基因

总捕获大小 5.7 Mb 1.8 Mb

建议的最小测序数据量（Reads/样本） 2 M（1 M × 2，150 bp） 500 k（250 k × 2，150 bp）
†如需阅读详细介绍  Agilent SureSelect CD CiberMed Heme Panel 的应用简报，请访问  www.agilent.com/cs/library/applications/ap-isort-sureselect-5994-6964en-agilent.pdf。

表 3. Panel 设计和每种设计的预期应用比较

https://www.agilent.com/cs/library/applications/ap-isort-sureselect-5994-6964en-agilent.pdf
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在所有 25 种可评估的细胞类型中，配对的 FF 和 FFPE 样品之
间分析结果表现出高度一致性。使用 SureSelect CD CiberMed 
组织 Panel 进行靶向 RNA 测序的一致性明显高于对相同样
品的全转录组测序（图 3）。技术重复样品之间也具有出色
的重现性（图 4）。由于几项专有的增强功能，我们发现 iSort 
Fractions 在细胞类型组成的定量分析方面优于 CIBERSORTx
（图 3）。

值得注意的是，使用 SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 进
行靶向序列捕获，必需的测序数据量减少至每个样品仅 2 M  
(1 M × 2) reads，而全转录组测序则要求每个样品 40 M (20 M 
× 2) reads，是靶向序列捕获的 20 倍。综上所述，这些结果突
出体现了 SureSelect/iSort 组合检测用于实体组织样品细胞类
型丰度分析的准确性、可靠性和经济性。

图 2. 由安捷伦的配套试剂和仪器以及 CiberMed 的集成分析解决方案支持的端到端工作流程

图 1. 用于数字流式分析的 iSort 算法示意图。iSort Fractions 确定细胞类型比例，iSort HiRes 根据组织表达数据确定细胞类型特异性基因表达谱

样品提取 cDNA 转化 文库制备 靶向序列捕获 测序 iSort 分析

（详细工作
流程）

配套试剂

仪器

SureSelect HS2 
RNA 试剂

SureSelect CD 
CiberMed Panel

TapeStation 
系统

Bravo 自动化系统

预先设计 + 优化的 Panel 和配套的 SureSelect 试剂简化了湿实验流程。

支持工作流程多个步骤的样本质控。

自动化样品处理提高了重现性并延长了无人值守时间。
与 Bravo 系统兼容。

片段分析仪
系统

片段化 RNA 并
转化为 cDNA

cDNA 末端修复
和加 A 尾

连接接头纯化 cDNA 纯化连接产物 纯化文库 纯化最终文库质量控制 质量控制 混合文库用于多重 
NGS

使文库与探针杂交 制备链霉亲和素磁
珠

捕获杂交文库 扩增富集文库扩增和引入双端
标签

2.5 h 30 min 30 min 30 min 30 min 30 min 30 min 30 min70 min
（同步）

1.5–2.5 h不定 不定35 min
停止点 停止点 停止点可选过夜保持

40 min 40 min

数字
细胞分析批量 

RNA 谱

或

患者

肿瘤/组织活检

抽血

差
异
表
达

高

低
类别 II

类别 I

细胞类型比例表达纯化

iSortTM Fractions iSortTM HiRes
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材料与方法
样品 

四名 NSCLC 患者的配对 FF 和 FFPE 肿瘤样品采购自   
Proteogenex (Inglewood, CA, USA)。使用 AllPrep DNA/
RNA Micro 试剂盒 (Qiagen) 提取 FF 样品的总 RNA。使用 
AllPrep DNA/RNA FFPE 试剂盒 (Qiagen) 提取一个 FFPE 样
品 (FFPE-1) 的 RNA。使用 RNAstorm FFPE RNA 提取试剂盒
（Biotium，原 Cell Data Sciences）从剩余三个 FFPE 样品
中提取 RNA。使用 Agilent RNA 6000 Pico 试剂盒（安捷伦
部件号 5067-1513）评估 RNA 质量，并使用 Qubit RNA HS 
分析试剂盒（赛默飞世尔科技部件号 Q32855）测定 RNA 浓
度。所有 FF 样品的 RIN 均 > 6，而 FFPE 样品的 DV200 值为 
52–82。

靶向 RNA 测序的文库制备和靶向序列捕获 

按照 Agilent SureSelect XT HS2 RNA 系统用户指南 G9993-
90010，使用 Agilent Bravo NGS 工作站选项 B 进行文库
制备和靶向序列捕获 [31]。采用 Agilent SureSelect XT HS2 
RNA 试剂盒 G9991A 和 G9991B 为每个样品生成三个技术
重复文库，每个文库以 30 ng 总 RNA 为起始样品。采用 
Agilent SureSelect XT HS2 RNA 靶向序列捕获试剂盒部件号 
G9994A，通过 SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 富集样品
文库。

使用 Agilent SureDesign 软件创建 SureSelect CD CiberMed 
组织 Panel。执行手动修正，确保完全覆盖每个所包含基因的
编码区域。 

富集文库在 Illumina NovaSeq 6000 仪器上以 150 bp × 2  
paired-end reads 模式进行测序。每个样品的测序总数据量约为 
50 M (25 M × 2) reads，以便在不同的覆盖深度下进行全面的性
能评估。

数据处理

作为 iSort 的输入，首先将 RNA 测序读出序列（FASTQ 格
式）汇总为以每百万 reads 转录本数 (TPM) 为单位的基因
表达值。虽然可以使用任何标准映射/比对方法来完成此过
程，但对于本文中的数据，我们使用 Salmon v1.9[32] 对 RNA 
测序读出序列进行映射和定量。然后将 TPM 值作为 iSort 
Fractions v1.4 的输入，确定每个组织样品中 25 个免疫亚群的
相对占比（表 2）。

CiberMed 软件工具 iSort Fractions 和 iSort HiRes 目前以 Docker 
容器化工具的形式提供，可在本地运行。iSort Fractions 还可
通过用户友好的 Web 界面登录，该界面可通过 AWS (Amazon 
Web Services) 在 https://isort.cibermed.com 网站安全运
行。有关 iSort 数字流式分析套装的更多详细信息，请参阅 
https://isort.cibermed.com/iSort_ProductsAndServices.pdf  
上的产品样本，或直接通过 https://cibermed.com/contact 联
系 CiberMed 咨询相关问题。

性能评估

使用 Spearman rho、Pearson r 和均方根误差 (RMSE) 评估 
iSort Fractions 的准确性，定量分析配对 FF 及 FFPE 样本组内
及组间不同类型细胞占比的一致性。

Reads titration 分析

为了确定每个样品的测序通量对解卷积准确性和重现性的影
响，我们对每个样品的 paired reads 进行了随机抽样，有效 
reads 数量分别为 5 M、2 M、1 M、500 k、100 k 和 10 k。有
效 reads 定义为映射到 SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 中
包含的基因的“在靶”reads 数量。输入 reads 按 [有效 reads 
最小值]/[映射在靶率] 计算。
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结果
本研究中产生的所有 RNA 测序数据均符合内部质量控制
要求。

准确度

使用 iSort Fractions 组织模式分析了来自 NSCLC 肿瘤活检
的四对配对 FF 和 FFPE 样品，每对样品重复分析三次，该
模式可定量分析 25 种细胞类型，包括 22 种免疫细胞亚群和 
3 种非免疫细胞类型：成纤维细胞、内皮细胞和上皮细胞。

图 3 汇总了 FF 和 FFPE 样品中 25 种细胞类型（上图）和 23 种
细胞类型（下图）的 iSort Fractions 分析结果的一致性评估，
后者不包括成纤维细胞和上皮细胞，以更好地显示 0%–10% 
的占比丰度范围。可以看出 iSort 的性能优于 CIBERSORTx 
（图 3b 与图 3a），而使用 SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 
进行的靶向测序的性能远远优于对相同样品进行的全转录组测
序（图 3c 与图 3b）。这些数据表明，使用 SureSelect 和 iSort 
的靶向数字流式分析可以克服与 FFPE 相关的干扰，从而对固
定组织标本进行可靠的细胞分群及定量分析。
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iSort Fractions
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iSort Fractions

全转录组 RNA 测序

CIBERSORTx
初始 B
记忆 B
浆细胞
CD8 T 细胞
初始 CD4 T
静息记忆 CD4 T
活化记忆 CD4 T
滤泡辅助 T 细胞
调节性 T 细胞 (Treg)
γδ T 细胞
静息 NK 细胞
活化 NK 细胞
单核细胞
巨噬细胞 M0
巨噬细胞 M1
巨噬细胞 M2
静息树突状细胞
活化树突状细胞
静息肥大细胞
活化肥大细胞
嗜酸性粒细胞
中性粒细胞
成纤维细胞
内皮细胞
上皮细胞

a b c
来源：

方法：

图 3. 通过对配对的 FF（y 轴）和 FFPE（x 轴）肿瘤表达谱（n = 4 对）进行解卷积确定的细胞类型占比的散点图；比较 (a) 由 CIBERSORTx 分析的全转录组测序数
据、(b) 由 iSort Fractions 分析的全转录组测序数据和 (c) 由 iSort Fractions 分析的 Agilent SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 数据。结果显示所有 25 种可评估细胞
类型（上图）和 23 种细胞类型（下图），下图扩大了占比丰度的下限范围 (0%–10%)。每个点代表一个按细胞类型着色的样品
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图 4 总结了 FF 和 FFPE 细胞类型占比之间的样品水平一致性。 
在所有四个样品中，SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 的性
能均优于全转录组测序。

重现性 

为了评估重现性，对所有样品的 RNA 进行了三次重复处理和
测序，并评估了不同技术重复样品中 iSort Fractions 结果的一
致性。三个重复样品的所有成对比较结果均表现出优异的重现
性，所有样品的相关性几乎完美（图 5）。
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图 4. 箱线图总结了配对的 FF 和 FFPE NSCLC 标本中细胞类型占比的样品水平一致性，使用 23 种细胞类型的样品对进行分析，并通过测序分析进行分层（Agilent 
SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 与全转录组测序）。排除成纤维细胞和上皮细胞，重点关注丰度占比在 0%–10% 范围内的细胞类型。通过 (a) 均方根误差 (RMSE)、 
(b) Spearman rho 和 (c) Pearson r 评估一致性。采用双侧配对 t 检验来确定统计学意义。所有结果均使用 iSort Fractions 组织模式获得
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图 5. 比较测序重复样品之间 iSort Fractions 结果的散点图，显示 (a) 四个 FF 样品和 (b) 四个 FFPE 肿瘤样品。每个数据点代表一个按细胞类型着色的样品。 
Agilent SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 应用于所有样品
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测序要求

对于 SureSelect CD CiberMed 组织 Panel，样品测序的平均 
reads 为 50 M (25 M × 2) 条。为了在不影响性能的情况下确定
每个样品所需的最少 reads 数量，我们进行了 titration 实验。
在该实验中，在运行 iSort Fractions 之前，将每个样品的有效 
reads 数量向下采样至预定义数量（其中“有效 reads”仅指在
靶 reads）。图 6 总结了使用预定义数量的有效 reads 的所有三
个重复样品的 FF 和 FFPE 细胞类型占比之间的一致性评估结
果。所有三个重复样品在有效 reads 低至 1 M (500 k × 2) 的情
况下均保持准确、稳定的性能（图 6）。图 7 显示了重复样品 1 
在向下采样至 1 M (500 k × 2) 条有效 reads 之前和之后的所有
数据点。

根据这些数据，当使用 SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 
时，预计每个样品所需的输入 reads 总数范围约为 1.3 M（假
设在靶映射率为 75%）到约 2 M（假设在靶率为 50%）。因
此，保守估计每个样品的总输入 reads 为 2 M (1 M × 2) 就已
足够。相比全转录组测序中为 iSort Fractions 输入至少 40 M 
(20 M × 2) reads，SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 可将测
序成本降低 20 倍，同时实现卓越的性能。

图 6. 每个样品的 reads 对 iSort Fractions 确定的 FF 和 FFPE 细胞类型比例一致性的影响。“所有”表示每个样品的所有可评估 reads。在所有三个重复样品中，
Agilent SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 在每个样品的有效（“在靶”）reads 低至 1 M (500 k × 2) 时仍能保持稳定的性能。由于 Pearson r 和 RMSE 主要受大量成
纤维细胞和上皮细胞的影响，因此显示时不包含这两种细胞类型。RMSE：均方根误差
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图 7. 每个样品的 reads 数量对配对 FF 和 FFPE 样品中细胞类型占比分析结果一致性的影响，比较 (a) 每个样品的所有可评估 reads（无向下采样）与 (b) 每个样品的 
1 M (500 k × 2) 有效 reads（每个样品的在靶 reads）。显示所有 25 种细胞类型（上图）和 23 种细胞类型（下图）的结果，后者将占比丰度范围扩大到 0%–15% 之
间。每个数据点代表一个按细胞类型着色的样品。使用 Agilent SureSelect CD CiberMed 组织 Panel 对四对配对的 FF（y 轴）和 FFPE（x 轴）肿瘤标本进行计算
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结论
在本应用简报中，我们介绍了 SureSelect CD 组织 Panel 联
合 iSort（CiberMed 提供的最先进的数字流式分析软件解决方
案）分析 FF 和 FFPE 组织样品的性能特征。通过测序进行细胞
分析的这一新型联合检测方法具有更高的稳定性、准确性和经
济性，可使多种应用受益。其中包括常规和转化组织分析[35]， 
组织表达数据的回顾性表征，以获得有关细胞组成的新见解[1]，
以及测序分析的大规模验证[36]。其他应用包括不同生理和病理
条件下细胞类型组成的总体评估，这些应用都不需要抗体、新
鲜标本、活体材料或大量细胞。

如前所示，通过将 FFPE 样品与配对的 FF 进行比较，我们发现
本文的方法可抵抗 FFPE 标本对数据稳定性的干扰，并能有效
表征不同细胞类型在样本中的丰度。此外，Agilent SureSelect 
CD 组织 Panel 的性能远远优于全转录组分析，有可能大大降
低测序成本。 

核心 iSort 方法的实用性已在不同组织和各种癌症中得到证 
实[27,30,47,48]。其效用在免疫肿瘤学[37,38]、器官移植[39]、心脏病
学[40]、克罗恩病[30] 和新生儿败血症[41] 等其他多个领域中也得
到了验证。还有其他报道证明了 iSort 对其他基因组数据类型
（包括甲基化和蛋白质组学图谱）进行解卷积的能力[19,42]。此
外，iSort 还在全血、新鲜/冰冻组织、固定肿瘤标本等不同生
物样本中进行了分析验证[27,30]。iSort 的核心算法已成为大型癌
症研究项目和数据集（如癌症基因组图谱 (TCGA)）中解卷积
的标准方法，并正在临床试验中应用[43–46]。鉴于本文所展示的
性能提升，用于数字流式分析的 SureSelect/iSort 检测方法有
望促进许多令人兴奋且有影响力的未来应用。
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