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基于单细胞 ＲＮＡ 测序数据的细胞类型聚类算法

何　 睿， 余　 娜， 李　 淼， 张峻巍， 王浩杰， 赵玉茗
（东北林业大学 信息与计算机工程学院， 哈尔滨 １５００００）

摘　 要： 随着单细胞测序技术的发展，许多基于单细胞 ＲＮＡ 测序数据的聚类算法被提出，用于单细胞分类，并取得较好的应

用效果。 但是到目前为止，单细胞聚类算法研究领域缺乏关于聚类模型的综述，缺乏对不同聚类模型的性能评估。 本文从聚

类模型的角度将常见的 １１ 种单细胞聚类算法分成了 Ｋ 邻近聚类、层次聚类、基于图形分类、基于模型分类、基于密度分类的 ５
种类型，对相关算法的特点和研究进展进行总结，并选择了 １０ 组 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据集对这些聚类算法进行性能评价。 实验结

果表明，现有聚类方法中 ＳＣ３、Ｓｅｕｒａｔ 和 ＳＩＭＬＲ 的性能较好，在 ５ 类模型中，基于密度模型的算法具有最优性能，体现出较好

的应用价值。
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０　 引　 言

近年来，随着测序技术的不断提高和细胞研究

的逐渐深入，单细胞 ＲＮＡ 测序技术（ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ）成
为当下生物领域研究的热点［１］。 单细胞 ＲＮＡ 测序

技术是能够在单个细胞的水平上，对基因组进行高

通量测序分析的一项新技术。 传统高通量 ＲＮＡ 测

序是基于组织整体进行测序，所得到基因组信息是

整体平均数据；单细胞 ＲＮＡ 测序得到了反映单个细

胞遗传信息的数据，用于研究相同表型细胞间遗传

异质性，发现其特定生物功能［２］。 单细胞测序数据

的一个重要作用就是用于细胞分类，即根据单细胞

测序数据，建立聚类模型，用以将具有相似基因表达

模式的细胞聚类成相同的细胞类型，进而推断细胞

功能，并理解疾病与基因组特征之间的相关性［３］。
倘若可以对细胞进行更精确和无偏倚的分类，将会

在肿瘤学、遗传学、免疫学等研究领域产生巨大的影

响［４］。
目前，大多数细胞分类方法是基于传统 ＲＮＡ 测

序数据提出的，虽然可以被用于 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据，
但是 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据具有明显区别于传统高通量

ＲＮＡ 数据的特点，如数据量大、维度高以及噪声太

多等。 在 ｓｃＲＮＡ － ｓｅｑ 数据上直接使用基于组织

ＲＮＡ－ ｓｅｑ 数据开发的聚类方法具有很大的局限

性［５］，因此设计与构建适用于单细胞数据特点的分

类与可视化工具就成为单细胞分析领域的热点问

题。



单细胞无监督聚类方法提供了一种通过相似性

来聚类细胞的机制。 虽然无监督的方法有优势，但
是样本数目少，缺乏有关分组真实性的实验验证方

法，缺少关于分组数目或类型的先验信息等，会为聚

类带来问题。 与此同时，单细胞数据的特征，如数据

缺失、高维度和噪音，也增加了精确识别细胞集群的

难度。 尽管存在这些问题，研究者们仍然开发出了

一些用于 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的聚类方法，见表 １。
表 １　 常见单细胞 ＲＮＡ 测序聚类方法

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｓｉｎｇｌｅ－ｃｅｌｌ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 聚类模型

ＳＩＭＬＲ Ｋ－ｍｅａｎｓ
ＳＣ３ Ｋ－ｍｅａｎｓ

ｐｃａＲｅｄｕｃｅ Ｋ－ｍｅａｎｓ
ＣＩＤＲ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ＳＩＮＣＥＡＲ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ＳＮＮ－Ｃｌｉｑ Ｓｐｅｃｔｒａｌ

ＤＬＡ Ｓｐｅｃｔｒａｌ
ＣｏｕｎｔＣｌｕｓｔ Ｍｏｄｅｌ
ＢＩＳＣＵＩＴ Ｍｏｄｅｌ
Ｓｅｕｒａｔ Ｄｅｎｓｉｔｙ

ＧｉｎｉＣｌｕｓｔ Ｄｅｎｓｉｔｙ

　 　 本文以现有用于 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的聚类方法

为研究对象，参考经典聚类模型分类标准，对 １１ 种

常用算法进行分类研究，选择了 １０ 组 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ
数据集从聚类准确率、时间复杂度等方面对算法进

行综合性能评估研究。
１　 单细胞聚类方法分类

目前，基于单细胞测序数据的聚类算法有很多，
每种算法均有其各自的特点。 因此，在相同的数据

下，各自的分类效果也有所不同。 通过参考经典聚

类模型分类理论［６］，将 １１ 种常用单细胞测序聚类算

法分为基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法、基于层次聚类算法、基
于图的聚类算法等 ５ 种聚类模型，下面主要对应用

较多的 ５ 类聚类方法的算法原理、特点和优势进行

概述。
１．１　 基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 均值聚类的算法

Ｋ－ｍｅａｎｓ 均值聚类算法（Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌ－
ｇｏｒｉｔｈｍ）是一种经典的无偏聚类方法，已经被应用

到许多方面。 其核心思想是逐步对聚类结果进行优

化、不断将目标数据集向各个聚类中心进行重新分

配，以获得最优解。 其中，判断是否是最优解的目标

函数通常通过平方误差计算法得到［７］，其将 ｎ 个样

本分成 ｋ个簇，找出 ｋ个聚类中心 ｃ１，ｃ２，…，ｃＫ，使得

每一个数据点 ｘｉ 和与其最近的聚类中心 ｃｖ 的方差

最小化。 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的主要优点是算法具有易用

性、灵活性和高效性。 由于其算法过于灵活，因此不

同 ｋ 值会导致不同的聚类结果，即不能保证一定可

以获取全局最优值［８］。
针对单细胞 ＲＮＡ 测序数据样本量较多的特点，

Ｂｏ 等人提出了一种基于多核学习的分析框架

ＳＩＭＬＲ，它可以从单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据中学习相似

性度量，用来中和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的缺点，实现降维、
聚类和异构细胞群的可视化［９］。 ＳＩＭＬＲ 构造了具

有多种超参数的多高斯核函数，再基于距离和相似

性之间的反比关系，使用优化框架来计算细胞之间

的相似性。 其主要步骤是：假设聚类数为 Ｃ，理想情

况下，相似度矩阵的秩与 Ｃ 相同；将相似性矩阵输

入到 ｔ －ＳＮＥ 进行降维，使用 ｋ 均值对细胞进行聚

类。 Ｖｌａｄｉｍｉｒ 等人提出了一种无监督共识聚类方法

ＳＣ３，它通过重复使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，使用不同的上

游处理或者初始条件，求得一致性来克服贪婪的特

性［１０］。 ＳＣ３ 结合了 Ｋ－ｍｅａｎｓ 和层次聚类，由基因滤

波、距离计算、变换结合、聚类和共识步骤 ５ 个步骤

组成。 其中，过滤具有低表达水平的基因，距离计算

时除去 ２ 个细胞中没有表达的基因的两个步骤，都
没有明显改善细胞聚类的效果。 ＳＣ３ 方法包含多个

参数，因此其可以结合具体的数据集来灵活地调整

参数范围。 Ｊｕｓｔｉｎａ 等人提出了一种基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ
的迭代聚类方法 ｐｃａＲｅｄｕｃｅ［１１］。 算法将原始基因表

达矩阵 Ｘｎ × ｄ 投影到顶部 ｋ － １ 个主方向，使用 ｋ －
ｍｅａｎｓ 聚类投影数据以获得 Ｋ 个聚类。 在聚类过程

中，初始簇的数量 Ｋ 被设置为较大的值，例如 ３０，以
确保捕获较多的数据类型。 对于合并聚类，则使用

多元高斯函数来计算每对聚类的合并概率。 合并有

两种方式：一种是选择合并概率最大的两个聚类；另
一种则是两个聚类进行抽样。 按照标准化的合并概

率合并它们的一部分，并从现有的聚类中心和协方

差矩阵中除去这个维度，将数据矩阵主要方向的数

量减少到 ｋ － ２。 重复以上步骤，直至只剩下一个集

群。 ｐｃａＲｅｄｕｃｅ 算法融合了 Ｋ－ｍｅａｎｓ 和层次聚类的

核心思想，其主要优势是可以自行设置详细的集群

数量。
１．２　 基于层次聚类的算法

层次聚类（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）又称为树聚

类算法，是一种被广泛用于 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 的通用聚类

算法。 通过划分不同级别的数据，形成树状聚类结

构，再通过计算不同类别的数据点间的相似性，构造

分层嵌套聚类树。 聚类树的构建基于层次分解的方

向，共分为凝聚（ａｇｇｌｏｍｅ－ｒａｔｉｖｅ）和分裂（ｄｉｖｉｓｉｏｎ）两
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大类。 前者是将初始数据看成不同的簇，重复合并

相似性最高的一对簇，直到所有的数据归为一簇为

止。 后者则将初始数据看成一个簇，重复细分，直到

满足终止条件［１２］。 与 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法相比，层
次聚类算法的优点主要在于聚类结果可解释和簇的

数量无需事先指定。
Ｐｅｉｊｉｅ 等人提出了一种快速且准确的层次聚类

算法 ＣＩＤＲ，其在对 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 进行分层聚类时，开
发了一种新的类似主成分分析的降维算法［１３］。 这

种算法通过在距离计算中加入隐式的归零，使得对

低深度样本中细胞距离的估计更加稳定。 根据单个

细胞数据集中对数转换表达值的分布，ＣＩＤＲ 找到每

个细胞的丢失候选阈值，并计算出丢失概率和表达

值之间的关系。 ＣＩＤＲ 通过将具有预期表达值的丢

失候选者的表达值进行插入来建立插补过程。 在插

补过程后，计算这些细胞对之间的距离，使用 ＰＣｏＡ
来减小 ＣＩＤＲ 距离矩阵的维度，使用分层聚类来聚

类单个单元。 Ｍｉｎｚｈｅ 等人提出了一种用于单细胞

ＲＮＡ－Ｓｅｑ 分析的计算模型 ＳＩＮＣＥＡＲ［１４］。 该模型可

以识别主要细胞类型，鉴定细胞类型特异性基因，并
对聚类结果进行分析解释。 在预处理时，过滤细胞

群中的低表达基因和非选择性表达基因，在基因和

细胞两个层面分别运用 ｚ 分数和修剪平均值对数据

进行归一化。 ＳＩＮＣＥＡＲ 的优势是可以使用间隙统

计信息识别聚类编号。 而其缺点是直接运用层次聚

类方法，在没有降维的情况下，由于高维和噪声的影

响，无法保证聚类精度。
１．３　 基于图聚类的算法

一般来说，无监督聚类可以不需要任何先验信

息，便可以将数据集划分为两个或更多的类。 但是

若采用这种划分方法，难以获得数据的真实全局相

似性。 对于此类问题，基于图形的聚类算法便可以

进行解决［１５］。 该算法可以基于局部结构相似性构

建图形，这对呈现两个对象之间的连接非常合适。
Ｃｈｅｎ 等人开发了基于图的单细胞聚类方法

ＳＮＮ－Ｃｌｉｑ［１６］。 这种算法利用了共享最近邻（ＳＮＮ）
来识别聚类。 该方法首先根据距离测度确定每个单

元的 ｋ 近邻，用于计算每对单元之间共享的 ＳＮＮ 的

数量。 如果两个单元至少有一个 ＳＮＮ，则通过在两

个单元之间放置一条边来构建一个图。 使用“团”
方法将集群定义为具有许多边的单元组。 ＳＮＮ －
Ｃｌｉｑ 需要手动定义几个参数。 Ｖａｓｉｌｉｓ 等人对基因表

达数据进行二次挖掘，提出基于单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数

据的转录物相容性计数（Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔ Ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ ｒｅａｄ

Ｃｏｕｎｔｓ， ＴＣＣ）［１７］。 基因表达水平是指基因内的读数，
然而，ＴＣＣ 是指不同转录组内的读数。 该方法基于

ＴＣＣ 矩阵执行单细胞聚类，其列代表细胞，行代表

ＴＣＣ。 通过映射读数的总数归一化，获得 ＴＣＣ 概率

分布，计算每对细胞的 ＴＣＣ 分布之间的 Ｊｅｎｓｅｎ －
Ｓｈａｎｎｏｎ 散度的平方根，以得到细胞的成对距离。
如果已知聚类数，则使用谱聚类方法在成对距离矩

阵上聚类细胞；如果未知聚类数，则使用亲和力传播

聚类模型得到细胞分类。
１．４　 基于模型聚类的算法

基于模型的聚类也是一种较为常见的聚类方

法，其主要思想是假设数据由模型生成，并尝试从数

据中恢复原始模型［１８］。 在基于模型的聚类方法中，
数据被视为来自概率分布的混合，每个概率分布代

表不同的聚类。 即在该算法中，假设数据是由概率

分布的混合生成的，其中每个分量代表不同的聚类。
因此，当数据符合模型时，可以预期特定的聚类方法

可以很好地工作。
近年来，一些学者将基于模型的聚类方法应用

于细胞亚群的识别。 Ｄｅｙ Ｋｕｓｈａｌ 等人，开发了一种

ＣｏｕｎｔＣｌｕｓｔ 方法，利用隶属度（ＧｏＭ）模型（集群模型

的泛化） 对单细胞 ＲＮＡ － ｓｅｑ 数据进行聚类［１９］。
ＧｏＭ 模型允许每个样本在每个簇中具有一定比例

的隶属度，其通过映射到基因组中的每个基因的读

数计数来总结 ＲＮＡ－ｓｅｑ 样品，类似于文档聚类。 通

过与层次聚类方法进行比较，发现 ＧｏＭ 模型更准

确，也更能表示细胞在不同基因上可能聚类不同的

情况；ＥＩｈａｍ 等人基于贝叶斯概率模型提出了一种

数据驱动的聚类模型 ＢＩＳＣＵＩＴ［２０］。 以往将单细胞

ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据进行全局归一化的方法，不能解决数

据丢失问题，并可能导致不准确的聚类和下游分析

偏倚，而 ＢＩＳＣＵＩＴ 将归一化和聚类合并为一个模

型，上述问题可以得到解决。 该方法通过学习细胞

特异性参数对细胞进行迭代归一化和聚类，并将其

合并到一个分层的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程混合模型（ＨＤＰＭＭ）
中，该模型允许根据基因表达模式和共表达模式的相

似性进行同步聚类，同时对技术伪制品进行校正。 在

综合和实验的 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据上，ＢＩＳＣＵＩＴ 均表现

出色。
１．５　 基于密度聚类的算法

由于大多数聚类算法都没有异常值的概念，因此

这些算法均不会检测到异常值，这也会降低分类的准

确性。 为了解决这个问题，可以引入基于密度的聚类

算法来进行解决［２１］。 该类算法通过识别“密集”点集
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群，通过数据点的位置分布均匀度，来识别数据中的

异常值，其中一个点的密度等于该点周围的特定半径

内的点数。 基于密度的聚类方法不预先指定聚类数，
适用于没有明确聚类数的聚类问题［２２］。

在大多数情况下，由于技术影响，ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数

据具有很大的噪音，需要识别的细胞类型的数量不清

楚。 因此，目前已经开发了几种基于密度的聚类方

法，用于对 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据分类。 Ｓｅｕｒａｔ 是一种用于

质量控制、分析和探索 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的综合方法，
旨在使用户能够识别和解释单细胞转录组测量的异

质性来源，并整合不同的细胞类型［２３］。 对于单细胞

的无监督聚类，Ｓｅｕｒａｔ 结合了线性和非线性的降维算

法。 与其他使用 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据中所有表达基因的

聚类方法不同，Ｓｅｕｒａｔ 首先通过计算基因的 Ｆａｎｏ 因

子，即方差与均值之间的比率，来确定一组在单细胞

数据集中变化最大的基因。 为了确定有统计学意义

的主成分，对可变基因基于主成分分析进行降维，在
显著的 ＰＣ 分数上实施非线性降维（ｔ－ＳＮＥ）。 最后，
Ｓｅｕｒａｔ 应用密度聚类对 ｔ－ＳＮＥ 图上不同的细胞群进

行分类。 Ｊｉａｎｇ Ｌａｎ 等人发现在稀有细胞类型中，基因

的 Ｆａｎｏ 因子值之间没有明显差异，这意味着 Ｆａｎｏ 因

子不适合选择针对稀有细胞类型的基因［２４］。 为了解

决这个问题，他们提出了一种新方法 ＧｉｎｉＣｌｕｓｔ，通过

使用 Ｇｉｎｉ 指数来识别罕见的细胞类型特异性基因。
结果表明，基因的 Ｇｉｎｉ 指数不受细胞类型比例的影

响。 选择具有较高 Ｇｉｎｉ 系数的基因作为细胞类型特

异性基因。 之后，利用基于数据密度的 ＤＢＳＣＡＮ 算法

从 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据中识别细胞类型，尤其是稀有细

胞类型。
２　 仿真实验及结果分析

为了进一步比较与分析五类单细胞 ＲＮＡ 测序数

据聚类算法的性能，从相关论文中收集了 １０ 个

ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据集，见表 ２。 使用改进的兰德指数

（Ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ，简称 ＡＲＩ）做性能指标，对算法

进行了比较与分析。 本文所有实验在 ３．４０ＧＨｚ 主频，
１６．００ＧＢ 运行内存的 ＰＣ 机上进行。 实验结果如图 １
所示。

从图 １ 中可以看出，ＳＣ３、Ｓｅｕｒａｔ 和 ＳＩＭＬＲ 在 ２ 个

数据集上获得第一；ＧｉｎｉＣｌｕｓｔ、ＢＩＳＣＵＩＴ、ｐｃａＲｅｄｕｃｅ 和

ＤＬＡ 分别在一个数据集上表现最佳。
　 　 ＳＣ３、Ｓｅｕｒａｔ 和 ＳＩＭＬＲ 是单细胞分析领域最常

用的 ３ 种方法，在实验中取得了最好的实验结果，再
次证明了算法的先进性，但这 ３ 种算法也只是分别

在 ２ 个数据集中取得了最佳表现。 说明现有方法的

性能和数据集相关，仍有很大的改进和完善空间，需
要去探索新的方法与算法。 现有聚类方法大都采用

的是人工智能领域已有的聚类方法，如：ｋ－ｍｅａｎｓ、
层次聚类、ＤＢＳＣＡＮ、图划分和 ＮＭＦ 以及统计混合

模型等，提出新模型、新机制的很少。 随着 ｓｃＲＮＡ－
ｓｅｑ 技术的发展，ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 实验和项目数量增加，
ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数量呈指数增长。 目前，一次实验测试

上千万细胞已经成为现实，这对聚类算法的效率提

出了很高要求，而现有方法只有 ＣＩＤＲ 考虑了聚类

效率问题。
表 ２　 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据集

Ｔａｂ． ２　 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 细胞数 类别个数

ＧＳＥ５９８９２ ４９ ３
ＧＳＥ３６５５２ ９０ ７
ＧＳＥ４５７１９ ２６８ １０

ＳＲＰ０４１７３６ ３０１ １１
ＧＳＥ５２５８３ ８０ ５
ＧＳＥ５１３７２ １８７ ７
ＧＳＥ５７８７２ ４３０ ５
ＧＳＥ５９７３９ ６２２ １１
ＧＳＥ６５５２５ ２ ７１７ ４
ＧＳＥ６０３６１ ３ ００５ ９

A
R
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值

图 １　 １１ 种常见 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 聚类算法 ＡＲＩ指标结果

Ｆｉｇ． １　 １１ ｃｏｍｍｏｎ ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＡＲＩ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从图 ２ 中可以看出，基于图的聚类算法整体表

现较好，在 ５ 个测试函数上均取得最优性能；基于层

次思想的聚类算法，在 ３ 个数据集上取得了最好的
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精度；基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的算法和基于模型的算法分别

在 １ 个数据集上取得了最优精度。 虽然基于图的聚

类算法取得了最优的性能，但是该类方法由于需要

构建图模型，需要消耗大量计算资源与运行时间，随
着单细胞测序深度的增加，样本个数的增长，单细胞

测序数据会更加巨大。 因此，如何降低算法时间与

空间复杂度，成为提升聚类算法性能的关键。

A
R
I指

标
值

图 ２　 五类聚类算法 ＡＲＩ指标结果

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＲＩ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ － ｃｌａｓｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 结束语

为了进一步比较基于单细胞测序数据对细胞类

型分类是一个较新的概念，目前所提出的五种聚类

算法虽然各有千秋，但均已经较为成熟。 不过，受限

于算法本身，其应用到基因领域仍然需要进行适应

性的改造。 在实际操作过程中，由于技术原因，当前

单细胞测序的结果准确度会直接影响到细胞分类结

果的准确性。 因此，对于细胞分类领域而言，提高单

细胞测序的精度将会更好的促进聚类算法在基因领

域的应用。 同时，上述算法倘若合理加以运用，则会

更加有效提升单细胞测序数据的实用价值，亦可在

生物信息学领域为细胞研究提供理论依据。
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