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摘  要 

急性髓系白血病(acute myeloid leukemia, AML)由具有干细胞样和原始细胞样特征的不同细胞群体构

成，但这些细胞群体之间差异的调控基础仍未得到充分阐明。在本研究中，我们整合了公开发表的群体

水平(bulk)染色质可及性数据和基因表达数据，涵盖前白血病造血干细胞(preleukemic hematopoietic 
stem cells, pHSC)、白血病干细胞(leukemia stem cells, LSC)以及AML原始细胞(AML blast)群体，从而

系统比较了染色质可及性、预测的转录因子(transcription factor, TF)活性以及转录因子–靶基因(TF-
target gene, TF-TG)的调控连接模式。研究结果表明，不同细胞群体在全局染色质可及性及转录因子组

成层面总体上高度共享，而差异性可及性主要富集于远端调控元件。与此同时，转录因子活性呈现出具

有结构性的、细胞群体偏倚的变化模式，而非整体一致的变化。更为重要的是，调控网络分析揭示，在

转录因子身份相对保守的情况下，转录因子–靶基因调控连接模式发生了广泛改变，并在调控相互作用

层面表现出显著分化和重构。综合上述多层次分析结果，本研究支持如下模型：基于这些细胞群体所推

断的AML相关细胞状态之间的调控差异，主要来源于转录因子–靶基因调控连接的重构，而非转录因子

组成的更替。总体而言，本研究为理解AML细胞群体间的调控组织方式及其变异提供了一个系统性的分

析框架。 
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Abstract 
Acute myeloid leukemia (AML) comprises coexisting stem-like and blast-like cell populations, yet 
the regulatory basis underlying their differences remains incompletely understood. In this study, 
we integrated publicly available bulk chromatin accessibility and gene expression datasets across 
preleukemic hematopoietic stem cells, leukemia stem cells, and AML blast populations to systemat-
ically compare chromatin accessibility, inferred transcription factor activity, and transcription factor-
target gene regulatory connectivity. We found that global chromatin accessibility and transcription 
factor repertoires were broadly shared across populations, while differential accessibility was mainly 
localized to distal regulatory elements. In parallel, transcription factor activity exhibited structured, 
population-biased patterns rather than uniform shifts. Importantly, regulatory network analysis 
revealed extensive changes in transcription factor-target gene connectivity, with substantial diver-
gence at the level of regulatory interactions despite relative conservation of transcription factor iden-
tity. Together, these multi-layer analyses support a model in which regulatory variation across AML-
related cell states inferred from these populations is more strongly associated with reorganization 
of TF-target regulatory connectivity than with replacement of transcription factor composition. Over-
all, this study provides a systematic framework for understanding regulatory organization and its var-
iation across AML cell populations. 
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1. 引言 

急性髓系白血病(acute myeloid leukemia, AML)是一种高度异质性的血液系统恶性肿瘤，其特征是在

单个患者体内共存多种细胞群体，这些群体在整体上反映出与不同分化阶段相关的细胞状态[1]。当前主

流模型认为，AML 呈现类似正常造血过程的层级结构，其中具有自我更新能力的白血病干细胞(leukemia 
stem cells, LSC)维持疾病的持续传播，而分化程度更高的原始细胞(blast)则表现出有限的自我更新潜能[1] 
[2]。尽管该模型主要来源于功能性移植实验，这一框架在塑造当前对 AML 细胞组织结构的认识方面发

挥了重要作用。 
然而，越来越多的研究证据表明，在基因表达和染色质可及性层面，AML 相关细胞群体并未完全分

离，而是表现出显著的重叠[3] [4]。这些观察结果对严格的层级模型提出了挑战，并提示不同细胞状态之

间的调控差异可能并非由明确的离散边界所界定。在这一背景下，转录程序如何在部分重叠的细胞群体

之间被建立并维持，仍有待进一步阐明。 
在本研究中，我们对“细胞群体(cell populations)”与“细胞状态(cell states)”进行区分。细胞群体是
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指通过实验定义或注释获得的细胞集合，例如通过流式细胞分选(fluorescence-activated cell sorting, FACS)
获得或来源于数据集标注的类别(如 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞)，构成本研究分析的基本单位。相比

之下，细胞状态则是基于染色质可及性、转录因子(transcription factor, TF)活性及基因调控网络结构所推

断的生物学或调控构型。尽管本研究的分析在细胞群体层面展开，但其解释旨在刻画潜在的细胞状态及

其相互关系。因此，这些推断得到的细胞状态应被视为对统一定义细胞群体的调控层面解释，而非普遍

意义上的离散生物学实体。 
染色质可及性为解决上述问题提供了一个可行的研究切入点。转座酶可及染色质测序(assay for trans-

posase-accessible chromatin using sequencing, ATAC-seq)能够在全基因组范围内刻画染色质开放状态，从

而捕获顺式调控活性及潜在的转录因子结合信息[5]。在正常造血及白血病过程中，远端调控元件，尤其

是增强子(enhancers)的动态调控，与细胞身份维持及状态转变密切相关[6]。将这些信息与转录输出相结

合，有助于系统性解析不同细胞状态之间的调控组织方式。 
在本研究中，我们整合多个 AML 队列的 bulk ATAC-seq 及 RNA 测序(RNA sequencing，RNA-seq)数

据，对已注释的前白血病造血干细胞(preleukemic hematopoietic stem cells, pHSC)、白血病干细胞(LSC)及
AML 原始细胞群体进行调控特征比较。本研究进一步探讨：AML 相关细胞状态之间的变异，是否主要

由全局染色质可及性的变化、推断的转录因子活性改变，或转录因子–靶基因(TF-target gene, TF-TG)调
控连接关系的重构所驱动。通过比较不同细胞群体的调控结构，本研究旨在识别与 AML 细胞状态变异

相关的候选调控特征。 

2. 方法 

2.1. 公共数据集收集与样本注释统一 

从Gene Expression Omnibus (GEO)数据库中收集多个 AML队列的 bulk ATAC-seq数据集(GSE74912、
GSE256495、GSE150868 和 GSE197416)，并加以整合，用于分析 AML 相关造血细胞群体之间的调控变

异。同时，从 GEO 数据集 GSE74246 获取 bulk RNA 测序(RNA sequencing, RNA-seq)数据，用于后续转

录分析及调控网络分析。原始样本注释被统一整理为六类细胞群体标签：pHSC、LSC、Blast、Myeloblast、
Bulk 及 primary AML cells。由于注释信息不完整或存在不一致，限制了跨数据集比较的可比性，因此在

后续比较分析中排除了 Bulk 及 primary AML cells。基于一致的免疫表型特征及相似的全局染色质可及性

模式，将 Blast 与 Myeloblast 群体合并为统一的 AML 原始细胞(AML blast)群体。最终构建的三类细胞群

体分析框架(pHSC、LSC 及 AML blast)用于所有后续分析。 

2.2. ATAC-seq 数据处理与质量控制 

所有 ATAC-seq 样本均采用 BiasFreeATAC 流程[7]进行处理，该流程分别使用 fastp (v0.23.4)进行读

段修剪，并使用 Bowtie2 (v2.2.5)进行比对。样本质量通过峰内 reads 比例(fraction of reads in peaks, FRiP)
及转录起始位点(transcription start site, TSS)富集度进行评估。FRiP < 0.15 或 TSS 富集度 < 3 的样本被判

定为失败样本并予以剔除。FRiP > 0.30 且 TSS 富集度 > 4.5 的样本被定义为高质量样本，其余未被判定

为失败的样本定义为中等质量样本。后续分析仅保留中等及高质量样本。通过分析插入片段长度分布评

估核小体相关的周期性特征，并基于单样本峰识别结果汇总可及染色质区域。基因组注释文件采用

Homo_sapiens.GRCh38.113.gtf。 

2.3. 共识峰构建与可及性定量 

为在统一特征空间中实现样本间比较，基于通过质量控制的 ATAC-seq 样本构建共识峰(consensus 
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peaks)。在每个注释细胞群体内，基于跨样本可重复出现的峰，对单样本峰进行合并，构建群体水平的共

识峰集合。随后，将各细胞群体的共识峰集合进一步整合，形成覆盖所有群体的最终联合峰集合(union 
peak set)。基于该联合峰集合，采用 featureCounts (v2.0.8)对染色质可及性进行定量，构建峰 × 样本计数

矩阵(peak-by-sample count matrix)。所得计数矩阵采用 DESeq2 (v1.46.0)进行归一化处理，并进一步进行

方差稳定化转换(variance-stabilizing transformation, VST)。 

2.4. 全局染色质可及性分析及方差分解 

基于共识峰计数矩阵(consensus peak count matrix)，采用 Pearson 相关系数、欧氏距离及主成分分析

(principal component analysis, PCA)对全局染色质可及性进行评估。分析基于变异性最高的峰(top variable 
peaks)进行，热图同时采用无监督聚类和基于细胞群体引导的样本排序进行构建。利用 PCA 分析样本在

低维空间中的结构特征。为量化生物学因素与技术因素的贡献，采用线性模型对 PC1 及 PC2 进行方差分

解，以患者来源(patient identity)、细胞群体(cell population)及数据集层面效应(dataset-level variation)作为

解释变量。 

2.5. 差异染色质可及性分析 

在三类细胞群体(pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast))构成的数据子集中，采用 DESeq2 进行

差异染色质可及性分析。分析采用“一对其余(one-versus-rest)”比较框架，模型设计公式为~dataset + group，
其中 group 表示当前比较的细胞群体相对于其他样本的对比。差异可及区域(differentially accessible regions, 
DARs)定义为校正后 p 值(adjusted p-value) < 0.05 且|log2fold change| > 1 的峰。为可视化分析，采用 limma 
(v3.62.1)从方差稳定化转换(variance-stabilizing transformation, VST)后的计数矩阵中去除与数据集相关的

批次效应。显著 DARs 用于后续分析，包括热图绘制及功能注释。 

2.6. 峰注释及基于区域的功能富集分析 

采用 ChIPseeker (v1.42.1)结合 TxDb.Hsapiens.UCSC.hg38.knownGene 对 DARs 进行基因组注释。以

峰到转录起始位点(transcription start site, TSS)的距离为依据，将其区分为启动子邻近区域与远端调控区

域。功能富集分析采用 rGREAT (v2.6.0)进行，以 Gene Ontology 生物学过程(Gene Ontology biological 
process, GO:BP)作为基因集来源，并以共识峰集合(consensus peak set)作为背景。对可及性升高与降低的

峰分别进行分析，并筛选显著富集条目用于后续可视化。 

2.7. 基于 TOBIAS 的转录因子足迹分析 

采用TOBIAS (v0.17.3)在一个样本数量均衡的三组ATAC-seq子集中进行转录因子(transcription factor, 
TF)足迹分析，该子集包含 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)群体，且各组样本数量相同(每组 18
个样本)。在进行偏倚校正(bias correction)后生成足迹信号，并在细胞群体层面进行汇总以用于比较分析。

采用 BINDetect 模块结合脊椎动物 JASPAR 2026 motif 数据库评估差异 TF 活性。所得足迹得分用于后续

TF 层面的分析。 

2.8. TF 特异性评分及 TF 层面足迹汇总 

将 TOBIAS BINDetect 输出结果归并为每个 TF 对应的单一代表性 motif，用于后续分析。基于 pHSC、
LSC 及 AML blast 群体中的平均足迹信号，计算 TF 特异性评分(TF specificity score)以量化群体偏倚的 TF
活性。该评分定义为某一 TF 在目标细胞群体中的足迹信号减去其在其他细胞群体中最高足迹信号的差
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值。根据该评分，将每个 TF 归类至其相对活性最高的细胞群体，并据此进行排序，以筛选用于可视化的

代表性群体偏倚调控因子。 

2.9. 基于 Motif 的验证分析(HOMER 与 chromVAR) 

采用独立的 motif 层面分析对 TOBIAS 推断的 TF 活性模式进行验证。使用 HOMER (v4.11)在差异

ATAC 峰上进行 motif 富集分析。同时，采用 chromVAR (v1.30.1)基于 JASPAR motif 数据库计算样本间

的 motif 相关染色质可及性，数据组织于 SummarizedExperiment (v1.36.0)框架中。评估不同细胞群体之间

的 motif 活性差异，并用于后续可视化分析。上述分析为群体相关的 TF 活性模式提供了独立的验证证据。 

2.10. RNA-Seq 整合及差异表达分析 

将来自 GEO 数据集 GSE74246 的 bulk RNA 测序(RNA sequencing, RNA-seq)数据统一至与 ATAC-seq
分析一致的三类细胞群体框架(pHSC、LSC及AML原始细胞(AML blast))。构建基因层面的计数矩阵(gene-
level count matrix)用于后续分析，并采用 edgeR 中的 filterByExpr 函数筛选低表达基因，保留在最小数量

样本中具有足够表达量的基因，该阈值由文库大小(library size)及实验设计确定。差异表达分析采用 edgeR-
voom/limma 流程，在“一对其余(one-versus-rest)”框架下进行，模型设计矩阵包括细胞群体(cell population)
及数据集(dataset)作为协变量。显著上调基因定义为校正后 p 值(adjusted p-value) < 0.05 且 logFC > 1 的基

因。采用 clusterProfiler (v4.14.0)基于 Gene Ontology 生物学过程(GO:BP)对上调基因进行功能富集分析，

并以热图形式进行可视化。上述分析用于表征 AML 细胞群体之间的转录差异，并为后续调控网络分析

提供支持。 

2.11. 用于 PECA2 类网络推断的 ATAC 与 RNA 整合输入构建 

为在细胞群体层面构建调控网络，分别在 pHSC、LSC 及 AML blast 群体内对 ATAC-seq 及 RNA-seq
数据进行聚合，并在群体层面进行整合。该设计能够捕获群体层面的共享调控特征，但不保留不同组学

数据在样本层面的对应关系。对于 ATAC-seq 数据，在各细胞群体内进行峰识别，并合并得到共享的调

控元件集合。对于 RNA-seq 数据，在每个细胞群体内对基因表达值取平均，构建群体水平的表达谱。上

述聚合后的 ATAC 及 RNA 数据作为输入，用于后续调控网络推断。 

2.12. 自定义 PECA2 类调控网络推断 

采用基于 MATLAB (R2023b, MathWorks)实现的自定义 PECA2 类框架进行调控网络推断。在每个细

胞群体中，整合染色质可及性、基因表达、转录因子(transcription factor, TF) motif 信息以及先验 TF-靶基

因(TF-target gene, TF-TG)关系，以计算 TF-靶基因调控评分。负对照 TF-TG 对定义为来源于 PECA2 框架

提供的预先构建的负对照集合中的 TF-基因配对，用于表示潜在的非调控关系。基于该负对照集合的评

分分布构建经验背景。采用背景分布第 95 百分位数作为阈值筛选高置信度调控边。当无调控边通过该阈

值时，保留评分最高的前 500 个 TF-TG 对用于后续分析。通过上述方法分别构建 pHSC、LSC 及 AML 
blast 群体的特异性调控网络。 

2.13. 网络重叠、空模型比较、拓扑分析及 TF 重构量化 

在细胞群体特异的TF-TG调控网络基础上进行比较分析。采用 Jaccard相似性系数，在转录因子(TF)、
靶基因(target gene, TG)及 TF-TG 调控连接三个层面量化 pHSC、LSC 及 AML blast 之间的重叠程度。为

评估统计显著性，构建与真实网络规模匹配的随机网络，以估计空模型(null model)下的重叠分布。采用

标准网络指标对网络拓扑结构进行表征。通过比较各转录因子在不同细胞群体中的靶基因集合，量化 TF
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调控连接重构程度。重构得分(rewiring score)定义为 1 减去该 TF 在不同细胞群体中靶基因集合 Jaccard 相

似性的平均值，评分越高表示重构程度越大。 

3. 结果 

3.1. 全局染色质可及性仅能部分区分 AML 细胞群体 

为刻画 AML 相关造血细胞群体之间的全局表观遗传关系，我们整合了来自多个公开数据来源的 bulk 
ATAC-seq 数据，这些数据涵盖了经流式细胞分选(fluorescence-activated cell sorting, FACS)定义的前白血

病造血干细胞(preleukemic hematopoietic stem cells, pHSC)、白血病干细胞(leukemia stem cells, LSC)以及原

始细胞富集组分(blast-enriched fractions) (表 1；图 S1(A))。在该分析阶段，我们保留原始注释信息，以在

数据整合前反映不同数据集中各自的分选策略。尽管分选标准及命名方式存在差异，这些细胞群体在整

体上大致对应于从干细胞样状态向原始细胞富集白血病状态的谱系连续过程[8]，从而为跨群体比较染色

质可及性特征及其相关调控属性提供了基础。 
所有样本均采用统一的质量控制流程进行处理(见方法部分)。基于峰内 reads 比例(FRiP)及转录起始

位点(TSS)富集度，大多数样本符合常用 ATAC-seq 质量标准[9] [10]，低质量样本已在后续分析中剔除(图
1(A)；图 S1(B)~(E))。整体片段长度分布呈现典型的核小体周期性特征(图 1(B)；图 S1(F))，支持整体数

据质量的可靠性[5] [9]。在质量控制之后，我们对每个样本进行峰识别以界定候选开放染色质区域(见方

法部分)。基因组注释结果显示，可及染色质区域主要分布于启动子邻近区、内含子区及远端基因间区(图
1(C))，其中相当比例定位于远端调控区域，提示顺式调控元件(如增强子)在 AML 表观遗传调控中具有重

要作用[11] [12]。 
随后，我们采用多种互补方法比较样本间的全局染色质可及性。为在统一特征空间中进行比较，我

们构建了共识峰集合(见方法部分)。基于该集合进行的样本间相关性分析及欧氏距离分析均表明，同一细胞

群体内样本具有更高相似性，同时不同群体之间仍存在较高接近性(图 1(D)，图 1(E)；图 S1(G)，图 S1(H))。
因此，pHSC、LSC 及 blast 群体在染色质可及性上存在总体差异，但在全局层面未形成明确分离。 

无监督主成分分析(PCA)进一步揭示了这一特征。在联合投影空间中，各样本呈连续分布，而非划分

为离散簇(图 1(F)，左)。blast 样本主要分布于 PC1 负向区域，而 LSC 样本则偏向 PC1 正向区域；pHSC
样本集中于相对较窄的区域，并表现出较高的 PC2 取值，而其他细胞群体则在共享的 PCA 空间中呈更为

分散的分布。在同一 PCA 投影中对各细胞群体进行高亮显示，可观察到各群体倾向于占据特定区域，但

不同群体之间仍存在广泛重叠(图 1(F)，右)。结果表明，全局染色质可及性能够反映 AML 细胞群体间的

结构性差异，但不足以将其分离为明确的离散表观遗传群体。 
为进一步解析 PCA 结构的来源，我们对主成分的方差贡献进行了分析。结果显示，在 PC1 中，患者

来源(38.6%)及细胞群体(31.8%)解释了主要变异，而数据集层面效应贡献较小(6.0%)。相比之下，PC2 主

要受到患者来源(51.8%)及数据集层面效应(40.4%)的影响，而细胞群体的贡献较低(图 S1(I))。对样本组成

的进一步分析表明，不同细胞群体分布于多个患者及研究来源中，而多数患者仅对应单一细胞群体，

不同研究之间缺乏充分的匹配样本。综合上述结果表明，在整合数据集中，患者背景、研究来源及细胞

群体之间存在一定程度的耦合关系，因此全局染色质可及性信号不应被简单解释为仅反映细胞群体差

异。 
总体而言，全局染色质可及性能够捕获 AML 相关 pHSC、LSC 及 blast 群体之间具有生物学意义但

不完全的差异。整合 ATAC-seq 数据所反映的图谱同时包含群体相关结构及显著的个体差异，提示需要

引入更精细的调控特征以进一步解析细胞状态特异性的调控程序。 
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(A) 质量控制后纳入分析的各细胞群体 bulk ATAC-seq样本数量，包括前白血病造血干细胞(preleukemic hematopoietic 
stem cells, pHSCs)、白血病干细胞(leukemia stem cells, LSCs)、blast 组分、myeloblast 组分、Bulk AML 细胞及原代

AML 细胞群体；(B) 各细胞群体的 ATAC-seq 片段长度分布，显示典型的核小体周期性特征；(C) 不同细胞群体中

可及染色质区域的基因组注释。大多数峰分布于启动子邻近区、内含子区及远端基因间区；(D) 基于共识峰矩阵

(consensus peak matrix)计算的所有样本染色质可及性 Pearson 相关性热图。样本按细胞群体及数据集来源标注；(E) 
基于与(D)相同样本及特征空间计算的欧氏距离热图。样本按细胞群体及数据集来源标注；(F) 基于高变异共识峰的

整合 ATAC-seq 样本主成分分析(principal component analysis, PCA)。左图中样本按细胞群体着色，并按数据集来源区

分形状；右图为相同投影下分别高亮各细胞群体，展示其在共享染色质可及性空间中的分布。 

Figure 1. Integrated ATAC-seq profiling defines the global chromatin accessibility landscape across AML-associated cell 
populations 
图 1. 整合 ATAC-seq 分析揭示 AML 相关细胞群体的全局染色质可及性图谱 
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Table 1. Summary of GEO datasets and FACS-based cell population definitions 
表 1. GEO 数据集及基于 FACS 的细胞群体定义汇总 

GEO 测序类型 原始注释 FACS 分选定义 合并后的细

胞群体 

GSE74912 

ATAC-seq 

pHSC Lin− CD34+ CD38− TIM3− CD99− pHSC 
LSC Lin− CD34+ CD38− TIM3+ CD99+ LSC 

Blast CD45 中等表达；SSC 高表达； 
非 LSC 组分 AML blast 

GSE256495 

LSC CD34+ CD38− CD99+ TIM3+ LSC 

Blast CD45 中等表达；SSC 高表达； 
非 CD34⁺ CD38⁻ AML blast 

Bulk 未说明 排除* 
GSE150868 Primary AML cells 未说明 排除* 

GSE197416 Myeloblast 
CD45/SSC 分选；选择 CD33⁺和/或
CD34⁺细胞；排除 CD3⁺T 细胞及

CD14⁺单核细胞 
AML blast 

GSE74246 RNA-seq 

pHSC Lin− CD34+ CD38− TIM3− CD99− pHSC 
LSC Lin− CD34+ CD38− TIM3+ CD99+ LSC 

Blast CD45 中等表达；SSC 高表达； 
非 LSC 组分 AML blast 

注：*由于不同数据集之间细胞分选注释不一致或信息不足，相关样本予以排除。 

3.2. AML 细胞群体间差异性染色质可及性主要富集于远端调控元件 

鉴于全局染色质可及性仅能在一定程度上区分不同 AML 细胞群体，我们进一步将后续分析聚焦于

整合数据集中具有较高可比性的细胞群体。原始数据集中共包含六类注释细胞群体(pHSC、LSC、Blast、
Myeloblast、Bulk 及 primary AML cells)。其中，由于分选信息不完整或不同数据集间缺乏一致性，Bulk
及 primary AML 细胞被排除。尽管 Blast 与 Myeloblast 群体基于不同分选策略定义，但两者在经典髓系

标志物水平上表现出较高一致性(Myeloblast依据CD45+、CD3−及CD34/CD33组合定义；Blast依据CD45、
侧向散射特征及排除 LSC 样群体定义)，且在主成分分析中呈现一致的分布位置[4] [13] [14]。因此，这两

类群体被合并为统一的 AML 原始细胞(AML blast)群体。最终构建的三类细胞群体(pHSC、LSC 及 AML 
blast)作为后续分析的参照框架，而非被视为严格离散的 AML 细胞状态[4] [15]-[17]。 

基于高变异染色质区域的主成分分析显示，三类细胞群体在低维空间中发生位置偏移，但仍存在部

分重叠(见方法部分，图 2(A))。与此一致，基于距离的分析亦表明不同细胞群体之间并未完全分离，即使

在按细胞群体分组后仍然如此(图 S2(A)，图 S2(B))。上述结果表明，即使在统一为最具可比性的三类细

胞群体之后，全局染色质可及性仍不足以清晰区分 AML 细胞群体。 
在此基础上，我们采用“一对其余(one-versus-rest)”框架并结合批次校正(见方法部分)，对各细胞群

体进行差异性染色质可及性分析。差异可及区域(differentially accessible regions, DARs)在不同细胞群体中

呈现出不同模式(图 2(B))：可及性升高区域在 AML blast 中最多，在 LSC 中最少，而在 pHSC 中处于中

间水平。基于最显著差异区域的聚类分析能够在群体层面区分三类细胞群体(图 2(C)，图 2(D))，但在样

本层面仍存在一定程度的重叠。值得注意的是，显著差异区域(padj < 0.05, |log2FC| > 1)主要位于远离转录

起始位点(TSS)的区域，并富集于内含子区及远端基因间区(图 S2(C)，图 S2(D))，表明 AML 细胞群体间

的染色质差异主要来源于远端顺式调控元件[4]。 
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(A) 基于高变异共识峰(consensus peaks)的主成分分析(principal component analysis, PCA)，展示 pHSC、LSC 及 AML
原始细胞(AML blast)样本在染色质可及性空间中的分布，表现为位置偏移但部分重叠；(B) 火山图展示在“一对其余

(one-versus-rest)”框架下识别的各细胞群体差异可及区域(differentially accessible regions, DARs)。可及性升高的峰以

红色表示，可及性降低的峰以蓝色表示，非显著峰以灰色表示；(C) 基于按行标准化(row-scaled)的可及性值并采用无

监督聚类构建的最显著差异可及区域热图，展示所有样本的整体模式。样本按细胞群体进行标注；(D) 与(C)相同的

差异可及区域热图，但样本按细胞群体排序，以突出群体相关的可及性模式；(E) 各细胞群体中可及性升高区域的

Gene Ontology (GO)生物学过程富集分析。颜色表示富集显著性。 

Figure 2. Chromatin accessibility differences across AML cell populations are concentrated at distal regulatory elements 
图 2. AML 细胞群体间染色质可及性差异主要富集于远端调控元件 
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对可及性升高区域进行功能富集分析显示，不同细胞群体具有不同的调控功能倾向(图 2(E))。在 pHSC
中，可及性升高区域富集于信号应答相关通路，包括 IL-17 信号通路及 G 蛋白偶联受体信号通路，同时

涉及染色质相关过程。在 LSC 中，富集通路主要与细胞周期及代谢过程相关，包括 G1/S 期转换调控。

在 AML blast 中，富集通路主要涉及细胞迁移、细胞间相互作用及发育过程，包括白细胞迁移及趋化因

子信号通路。 
对可及性降低区域的分析显示出互补模式(图 S2(E))。在 LSC 中，可及性降低区域富集于白细胞迁

移、趋化及炎症反应相关通路，与其在免疫及微环境相关调控中的参与降低一致。在 AML blast 中，与

核受体相关的调控元件可及性降低，提示分化相关转录程序的活性减弱[18]-[20]。此外，一些在 pHSC 中

不活跃的发育及迁移相关通路，在不同细胞群体之间表现出差异性调控。总体而言，这些结果表明 AML
细胞群体之间呈现出协调的染色质可及性变化模式，其中大部分差异信号集中于远端调控区域。 

3.3. AML 细胞群体间染色质可及性差异伴随转录因子活性的结构化变化 

鉴于差异性染色质可及性主要富集于远端调控元件，我们进一步探讨这些染色质差异是否与上游转

录因子(transcription factor, TF)活性在 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)群体之间的变化相关。 
为此，我们基于整合的 bulk ATAC-seq 数据，采用 TOBIAS 方法进行足迹分析(foot printing) [21]，推

断转录因子结合活性，并在不同细胞群体之间进行比较(见方法部分)。在主要转录因子家族层面观察到清

晰且具有生物学意义的差异模式(图 3(A))。在 pHSC 中，足迹信号富集于 GATA 家族转录因子(如
GATA1/2/3 及相关模块)，与其在造血干/祖细胞维持及早期谱系调控中的作用一致[22] [23]。在 LSC 中，

ETS 家族转录因子(如 ELK1、ETV4)足迹信号更为显著，反映其与细胞增殖、信号转导及应激反应相关

的调控过程[24] [25]。在 AML blast 中，CEBP 及 NFY 家族转录因子足迹信号显著富集，这些因子分别与

髓系分化及细胞周期调控相关，与白血病原始细胞增强的增殖及转录活性一致[26] [27]。 
两两比较的转录因子足迹变化进一步支持上述模式(图 3(B))。相较于 pHSC，LSC 中 GATA 家族转

录因子活性降低，而 ETS 家族转录因子活性升高；在涉及 AML blast 的比较中，可观察到 CEBP 及 NFY
等转录因子活性增强。这些变化沿 pHSC-LSC-AML blast 轴呈现方向性趋势，而非在不同细胞群体间随

机分布，其中 LSC 表现出中间型的转录因子活性特征。 
为系统量化转录因子在不同细胞群体中的偏倚性，我们基于 TOBIAS 计算的平均足迹信号定义了转

录因子特异性评分(TF specificity score)，定义为某一转录因子在目标细胞群体中的足迹信号减去其在其他

群体中最高信号的差值。根据该评分，将每个转录因子归类至其相对活性最高的细胞群体，并筛选出具

有代表性的群体偏倚转录因子(见方法部分，图 3(C))。与上述趋势一致，GATA 相关转录因子在 pHSC 中

富集，ETS 相关转录因子在 LSC 中富集，而 CEBP 及 NFY 相关转录因子在 AML blast 中富集。上述结

果表明，AML 细胞群体间的染色质可及性差异表现为具有结构化、群体偏倚的转录因子活性组合，而非

全局一致性变化。 
为验证上述观察结果的稳健性，我们进一步采用独立的基于 motif 的方法进行验证。Homer 等[28]分

析在不同细胞群体中识别到差异性的 motif 富集模式，包括 GATA、CEBP 及 AP-1 家族等转录因子 motif，
表现出群体特异性富集趋势，与足迹分析结果一致(见方法部分，图 S3(A))。此外，chromVAR [29]分析

基于差异性峰集合计算motif相关可及性变化，也观察到一致的转录因子活性差异(见方法部分，图S3(B))。
无监督及按细胞群体排序的 deviation 热图均在样本层面重现了上述差异模式(图 S3(C)，图 S3(D))。上述

独立分析共同支持上述 TF 活性差异的稳健性。 
综上所述，AML 细胞群体间的染色质可及性差异伴随着系统性且具有群体偏倚的转录因子活性变化，

这些变化沿干细胞样至原始细胞样状态呈现方向性趋势，表明不同细胞群体对应于具有结构化、群体偏

倚的转录因子活性组合。 
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(A) 代表性转录因子(transcription factor, TF)在 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)群体中的足迹得分(footprint 
score)热图，显示推断的 TF 活性在不同细胞群体中的偏倚分布；(B) 转录因子足迹差异的两两比较。每个点代表一

个 TF motif；正值表示在标注细胞群体中推断的 TF 活性增强，负值表示在比较细胞群体中推断的 TF 活性增强；(C) 
基于 TF 特异性评分(TF specificity score)排序的各细胞群体偏倚转录因子。评分越高，表示该 TF 在对应细胞群体中

推断活性的相对增强程度越强。 

Figure 3. Structured, distinct transcription factor activity patterns accompany chromatin accessibility differences across AML 
cell populations 
图 3. AML 细胞群体间染色质可及性差异伴随转录因子活性的结构化特异性模式 
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3.4. AML 细胞群体间推断的调控连接差异超越了共享的转录因子组成 

上述分析表明，AML 细胞群体在染色质可及性及推断的转录因子(transcription factor, TF)活性层面存

在差异，但这些差异在 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)之间总体呈连续变化且部分重叠。为进

一步明确 AML 细胞状态之间的调控差异主要体现于转录输出层面还是调控结构层面，我们整合 RNA 测

序(RNA sequencing, RNA-seq)数据与染色质可及性数据，从基因表达及转录因子–靶基因(TF-target gene, 
TF-TG)调控连接两个层面进行联合分析。该分析旨在将染色质及转录因子层面的观察置于更完整的调控

框架中，而非将推断的网络结构作为孤立证据。 
在与 ATAC-seq 分析一致的细胞群体框架下，我们构建了 pHSC、LSC 及 AML blast 的批量 RNA-seq

表达谱，并进行差异表达分析(见方法部分)。结果显示，三类细胞群体在转录水平上存在显著差异(图 4(A))。
代表性基因呈现出明确的群体偏倚表达模式：与干细胞及祖细胞相关的调控因子(如 PBX1、TAL1)在
pHSC 中高表达，并在 LSC 及 AML blast 中逐渐降低；而与髓系分化及效应功能相关的基因(如 RNASE2)
在 AML blast 中上调[30] [31]。LSC 在这些基因模块中表现出中间型表达模式。对上调基因的功能富集分

析进一步支持上述差异(图 4(B))：pHSC 相关基因富集于细胞激活及外界刺激响应相关通路，而 AML blast
则富集于免疫反应及细胞迁移相关过程。与此一致，代表性标志基因的表达能够在一定程度上区分不同

细胞群体，但仍保留部分重叠(图 4(C))。上述结果表明，AML 细胞群体不仅在染色质可及性及转录因子

活性层面存在差异，其下游转录输出亦呈现出系统性变化，其中 LSC 表现出介于 pHSC 与 AML blast 之
间的中间型表达模式。 

为直接刻画调控结构，我们进一步整合染色质可及性与基因表达数据，采用 PECA2 方法构建 TF-TG
调控网络(见方法部分) [32]。网络组成的比较显示，不同细胞群体之间的转录因子集合具有较高重叠(图
4(D))，提示上游调控因子组成相对保守。相比之下，靶基因层面的重叠程度较低，而在 TF-TG 连接层面

的重叠最低。因此，在本研究的整合分析框架下，AML 细胞群体之间最显著的差异体现在调控连接关系，

而非转录因子本身的组成。结合前述远端调控元件富集及转录因子活性偏倚模式，这一结果支持如下模

型：AML 细胞状态之间的调控差异主要源于部分共享调控框架内 TF-TG 连接的重构，而非调控因子的

替代。 
为评估上述模式是否来源于生物学结构而非随机效应，我们构建了与真实网络规模匹配的随机网络

进行对照分析(见方法部分，图 S4(A))。在随机网络中，转录因子及靶基因的重叠迅速趋于饱和，而 TF-
TG 连接的重叠始终较低。相比之下，真实网络表现为中等程度的转录因子重叠、较低的靶基因重叠以及

高于随机预期的 TF-TG 连接重叠。该结果表明，观测到的网络重叠模式无法由随机连接解释，而更符合

在共享调控框架内存在结构化调控差异的情形。 
对高置信度调控连接的进一步分析揭示，不同细胞群体在网络拓扑结构上亦存在系统性差异(见方法

部分，图 4(E)，图 4(F))。包括每个靶基因所对应的平均转录因子数目及网络整体密度等指标，在 pHSC、
LSC 及 AML blast 之间均存在差异，提示在转录因子组成相对稳定的情况下，调控组织方式发生了改变。

值得注意的是，相同转录因子在不同细胞群体中连接不同的靶基因，而同一靶基因则由不同的转录因子

组合调控，表明推断的调控关系在不同细胞群体之间发生了广泛重构。 
进一步地，我们在单个转录因子层面对调控重构进行量化，通过比较其在不同细胞群体中的靶基因

集合相似性定义重构评分(rewiring score) (见方法部分)。结果识别出一系列高度重构的转录因子，包括

HOX 家族、GATA1/TAL1、CEBPA/CEBPD、WT1、STAT5A 及 IRF 家族成员(图 S4(B))。这些转录因子

在不同细胞群体中对应的靶基因集合发生显著变化，提示其调控作用更多依赖于连接关系的改变，而非

固定的靶基因程序。 
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(A) 火山图展示在“一对其余(one-versus-rest)”框架下识别的 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)差异表达基

因。表达上调基因以红色表示，下调基因以蓝色表示，非显著基因以灰色表示；(B) 各细胞群体中上调基因的 Gene 
Ontology(GO)生物学过程富集分析。颜色表示富集显著性；(C) 基于按行标准化(row-scaled)的表达值绘制的代表性标

志基因热图，展示 pHSC、LSC 及 AML blast 之间的群体相关转录差异。样本按细胞群体标注；(D) 在转录因子

(transcription factor, TF)、靶基因(target gene, TG)及 TF-TG 调控连接三个层面，展示推断调控网络中共享组分与群体

特异组分的比例；(E) 三类细胞群体中每个靶基因对应的平均转录因子数量；(F) pHSC、LSC 及 AML blast 中推断调

控网络的密度；(G) Sankey 图展示代表性转录因子在不同细胞群体中的靶基因连接重构(rewiring)。不同颜色的流表

示推断 TF-TG 调控关系中的保留、新增、丢失或其他变化类型。 

Figure 4. Inferred regulatory network rewiring reveals differences across AML cell populations beyond shared transcription 
factor repertoires 
图 4. 推断的调控网络重构揭示 AML 细胞群体间超越共享转录因子组成的调控差异 
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为在个体层面展示调控重构，我们选取代表性转录因子进行具体分析(图 4(G))。例如，GATA2 在

pHSC 中主要调控与造血干/祖细胞功能相关的基因[33]，而在 LSC 及 AML blast 中，其靶基因集合部分

保留，同时伴随新的靶基因获得及原有靶基因丢失。RUNX1 亦表现出类似的靶基因组成变化模式[34]。
这些结果表明，转录因子–靶基因关系在不同细胞群体间发生显著改变，符合沿 pHSC-LSC-AML blast 轴
的动态调控重构过程。为进一步结合生物学背景，我们还分析了在造血过程中具有明确功能的转录因子

(图 S4(C))。其中，HOXA11 在 AML blast 中获得大量新的调控连接，而 GATA1 则在从 pHSC 到 AML 
blast 过程中逐渐丧失其调控连接，提示正常调控程序的逐步减弱[35]。 

综上所述，AML 细胞群体在转录因子组成上具有较高共享性，但在 TF-TG 调控连接层面存在显著

差异。本研究结果表明，AML 相关细胞状态之间的调控差异更主要体现为 TF-TG 调控连接的重构，而

非转录因子组成的改变。 

4. 讨论 

急性髓系白血病(acute myeloid leukemia, AML)正逐渐被认识为一种由多种恶性细胞群体共同构成的疾

病，这些细胞群体在分化状态及功能特征上部分重叠，而非彼此完全分离的独立单元[3] [4] [36]。本研究结

果与这一认识相一致，并进一步提示，pHSC-LSC-AML blast 这一框架更适合被理解为一个简化的调控轴，

而非严格离散的细胞分类体系。既往研究通常依据分化阶段或功能特征对 AML 细胞群体进行划分，并假

设这些类别对应于相对独立的调控程序[37] [38]。在本研究中，通过整合基于流式细胞分选(fluorescence-ac-
tivated cell sorting, FACS)定义的 pHSC、LSC 及 blast 群体的批量 ATAC-seq 及 RNA 测序(RNA sequencing, 
RNA-seq)数据，我们发现这些细胞状态之间的调控差异仅部分体现在全局染色质可及性层面，而更多关联

于远端顺式调控元件、具有群体偏倚的转录因子(transcription factor, TF)活性以及转录因子–靶基因(TF-tar-
get gene, TF-TG)调控连接的变化。综合来看，这些结果表明，AML 细胞状态之间的调控变异更主要来源于

在部分共享调控框架内的选择性调控连接重构(selective rewiring)，而非转录因子组成的替代。 
本研究的一个重要发现是，全局染色质可及性在区分 AML 细胞状态方面的能力有限。尽管 pHSC、

LSC 及 blast 群体在相关性分析、距离分析及主成分分析中表现出一定的群体相关结构，但仍存在广泛重

叠。这一结果与既往研究中 AML 相关细胞群体在转录组或表观基因组空间中未能清晰分离的观察一致

[4] [39]，提示这些细胞状态之间的调控边界可能并不像传统层级模型所假设的那样明确。值得注意的是，

区分不同细胞群体的染色质差异主要集中于远端调控元件。差异性可及区域主要富集于内含子区及远端

基因间区，提示 AML 细胞状态之间的调控差异主要通过以增强子为核心的调控结构进行编码，而非局

限于启动子邻近区域。这一观察与远端顺式调控元件在造血系统细胞身份维持及状态可塑性中的重要作

用相一致[4] [40] [41]。在这一背景下，本研究结果进一步表明，AML 细胞状态间的调控变异更多体现为

对特定顺式调控元件(如增强子)的选择性使用，而非单纯的基因表达水平改变。 
对转录因子活性及调控网络的联合分析进一步支持上述观点。推断的转录因子活性在 pHSC-LSC-

AML blast 轴上呈现出结构化差异，其中 pHSC 富集 GATA 相关活性，LSC 富集 ETS 相关活性，而 AML 
blast 则富集 CEBP 及 NFY 相关活性。这些模式亦得到独立 motif 分析的支持，表明 AML 细胞状态对应

于转录因子活性组合的协调变化，而非全局一致性的调控改变。值得注意的是，LSC 在该轴上表现出中

间型特征，既保留部分干细胞相关调控特征，同时又获得部分与 blast 相关的转录输出特征。 
本研究多层次分析中最突出的发现是调控网络层面的显著分化。尽管不同 AML 细胞状态之间的转录

因子组成具有较高共享性，但在靶基因层面重叠程度较低，而在 TF-TG 调控连接层面的重叠最低。这一结

果表明，AML 细胞状态之间的调控差异更主要体现为转录因子–靶基因连接关系的重构，而非转录因子本

身的更替。然而，这些调控连接变化的驱动机制仍有待进一步阐明，可能涉及分化状态差异、突变背景、
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微环境影响、表观遗传记忆或细胞组成混杂等多种因素。在单个转录因子层面，同时存在靶基因的保留、

获得及丢失，进一步支持调控连接的选择性重构，而非简单的整体激活或抑制。识别出的高度重构转录因

子(如 GATA、TAL1、HOX、CEBP、WT1、STAT5A 及 IRF 家族成员)进一步提示，转录因子的功能在 AML
中具有显著的情境依赖性，不能仅依据转录因子的存在与否进行推断。在这一过程中，转录因子表达水平、

辅因子可用性、染色质状态及更高阶调控结构均可能共同决定相同转录因子在不同细胞群体中的调控输出。 
总体而言，本研究结果对 AML 细胞群体组织模式的理解提供了新的视角。我们并未否定功能层级结

构的存在，而是表明 pHSC、LSC 及 AML blast 之间的分子差异较经典模型所暗示的更为连续。更广泛

地，这些结果提示，相较于传统基于特征的分析框架，调控网络结构可作为理解 AML 细胞状态变异的重

要补充维度。本研究支持如下模型：AML 的异质性并非主要由新调控因子的引入所驱动，而更主要源于

在部分重叠的恶性细胞状态之间，以增强子为核心的转录调控网络发生选择性调控连接重构。 
本研究亦存在若干局限。首先，基于批量 ATAC-seq 及 RNA-seq 的数据分析无法解析细胞群体内部

的异质性，可能掩盖亚克隆差异或过渡性调控状态[39] [42]。其次，不同研究来源的数据往往仅包含单一

细胞群体样本，尽管已通过数据整合和方差分解控制批次效应，患者来源、数据集差异及细胞群体之间

仍可能存在一定程度的混杂[43]。第三，转录因子足迹分析及调控网络推断均为间接方法，主要依赖染色

质可及性、motif 信息及统计关联，而缺乏对转录因子结合或功能扰动的直接验证[44]。此外，RNA-seq
与 ATAC-seq 在样本层面缺乏严格匹配，限制了跨组学数据整合的精度。在可获得的有限匹配样本中，

网络推断受样本量制约，难以得到稳健结果；同时，由于公开数据缺乏全面的分子背景信息，不同分子

亚型的 AML 患者分层分析亦难以开展。尽管存在这些限制，整合多个独立数据集及多层次验证结果显

示，本研究所推断的转录因子–靶基因调控重构模式具有稳健性，为未来在具备更多匹配多组学及分子

背景信息的数据中进一步验证提供了基础。未来研究仍需结合高分辨率单细胞多组学数据及功能实验，

以更直接地解析这些调控关系。 

5. 结论 

本研究系统比较了前白血病造血干细胞(preleukemic hematopoietic stem cells, pHSC)、白血病干细胞

(leukemia stem cells, LSC)及 AML 原始细胞(AML blast)群体在染色质可及性、转录因子(transcription factor, 
TF)活性以及调控网络结构方面的差异。研究结果表明，尽管不同细胞群体在转录因子组成及全局染色质

可及性模式上总体相似，其调控差异主要体现在远端顺式调控元件、群体偏倚的转录因子活性以及转录

因子–靶基因(transcription factor-target gene, TF-TG)调控连接层面。 
综合上述结果，本研究支持如下模型：AML 相关细胞状态之间的调控变异主要体现在推断的 TF-TG

调控连接层面，而非转录因子组成差异。该分析框架在一定程度上修正了对 AML 细胞群体组织模式的

传统认识，并为后续更直接解析 AML 异质性的调控机制提供了理论基础。 
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附  录 

 
(A) 质量控制前从 pHSC、LSC、blast 组分、myeloblast 组分、Bulk 及原代 AML 细胞群体中收集的 ATAC-seq 样本

数量；(B) 所有样本中转录起始位点(transcription start site, TSS)富集评分的分布。虚线表示用于样本质量分类的阈值；

(C) 所有样本中峰内 reads 比例(fraction of reads in peaks, FRiP)评分的分布。虚线表示用于样本质量分类的阈值；(D) 
基于 TSS 富集度与 FRiP 标准，将样本划分为不合格、高质量及中等质量的数量统计；(E) 样本中 FRiP 与 TSS 富集

度之间的关系。每个点代表一个样本，并按细胞群体着色；(F) 所有通过质量控制样本的 ATAC-seq 片段长度分布，

显示典型的核小体周期性特征；(G) 基于共识峰矩阵(consensus peak matrix)计算的所有通过质量控制样本的染色质可

及性 Pearson 相关性热图，样本排序以突出细胞群体结构。样本按细胞群体及数据集来源标注；(H) 基于与(G)相同

样本及特征空间计算的欧氏距离热图。样本按细胞群体及数据集来源标注；(I) 前两个主成分中患者来源、细胞群体、

数据集及残差效应所解释的方差比例。 

Figure S1. Quality assessment and global variance structure of the integrated ATAC-seq dataset 
图 S1. 整合 ATAC-seq 数据集的质量评估及全局变异结构 
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(A) 基于高变异共识峰(consensus peaks)计算的 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)样本的欧氏距离热图，采用

无监督聚类。样本按细胞群体标注；(B) 基于与(A)相同样本及特征空间计算的欧氏距离热图，样本按细胞群体排序，

以突出细胞群体相关结构；(C) 各细胞群体中差异可及区域到最近转录起始位点(transcription start site, TSS)的距离分

布；(D) 三类细胞群体中差异可及区域的基因组注释。大多数区域分布于内含子区及远端基因间区；(E) 各细胞群体

中可及性降低区域的 Gene Ontology (GO)生物学过程富集分析。颜色表示富集显著性。 

Figure S2. Differentially accessible regions across AML cell populations are enriched at distal regulatory elements 
图 S2. 整合 AML 细胞群体间差异可及区域富集于远端调控元件 
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(A) 基于 HOMER 分析，在 pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)群体中富集的代表性转录因子(transcription 
factor, TF) motif 的二元热图(binary heatmap)；(B) 基于 chromVAR 推断的 pHSC、LSC 及 AML blast 群体之间差异

motif 活性的气泡图。点大小表示统计显著性，颜色表示 motif 相关可及性偏差的方向及幅度；(C) 基于代表性 motif
的 chromVAR 偏差得分(deviation score)在样本中的无监督聚类热图。样本按细胞群体标注；(D) 与(C)相同的

chromVAR 偏差得分矩阵热图，但样本按细胞群体排序，以突出细胞群体相关的 motif 活性模式。 

Figure S3. Independent motif-based analyses support population-biased models of transcription factor activity across AML cell 
populations 
图 S3. 基于 motif 的独立分析支持 AML 细胞群体间转录因子活性的群体偏倚模式 
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(A) pHSC、LSC 及 AML 原始细胞(AML blast)调控网络中转录因子(transcription factor, TF)、靶基因(target gene, TG)
及 TF-TG 调控连接的两两 Jaccard 重叠。实心点表示实际观测值，空心点表示在规模匹配的随机网络中的期望值；

(B) 基于重构评分(rewiring score)对转录因子进行排序。该评分定义为其在不同细胞群体中靶基因集合 Jaccard 相似

性的平均值的补数，评分越高表示对应转录因子在调控网络中的靶基因连接重构程度越高；(C) Sankey 图展示代表

性转录因子在不同细胞群体中的 TF-TG 连接重构。不同颜色的流表示推断 TF-TG 调控关系中的获得或丢失。 

Figure S4. Quantitative analyses further support extensive inferred regulatory network rewiring across AML cell populations 
图 S4. 定量分析进一步支持 AML 细胞群体间广泛的推断调控网络重构 
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