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联合ZINB模型与图注意力自编码器的自优化单细胞聚类

孔凤玲 吴　昊 董庆庆

云南大学信息学院　昆明６５０５００
　(２３７８０１５８９０＠qq．com)

　
摘　要　单细胞数据聚类在生物信息分析中具有重要作用,但受测序原理和测序平台的限制,单细胞数据集普遍存在高维稀疏

性、高方差噪声和基因数据缺失的问题,导致单细胞数据在聚类分析和应用方面仍面临诸多挑战.现有的单细胞聚类方法主要

针对细胞和基因表达间的关系进行建模,忽略了对细胞间潜在特征关系的充分挖掘以及对噪声的去除,导致聚类结果不理想,

从而阻碍了后期对数据的分析.针对上述问题,提出了一种联合零膨胀负二项(ZeroInflatedNegativeBinomial,ZINB)模型与

图注意力自编码器的自优化单细胞聚类算法(SelfＧoptimizedSingleCellClusteringUsingZINBModelandGraphAttentionAuＧ

toencoder,scZDGAC).该算法首先使用 ZINB模型并结合可扩展的 DCA 去噪算法,通过 ZINB分布更好地拟合数据特征分

布,提升自编码器的去噪性能,并减小噪声和数据丢失对 KNN算法输出的影响;然后通过图注意力自编码器在不同权重的细

胞之间传播信息,更好地捕获细胞间的潜在特征进行聚类;最后scZDGAC采用自优化的方法使原本两个独立的聚类模块和特

征模块相互受益,不断迭代更新聚类中心,进一步提升聚类性能.为了对聚类结果进行评价,文中使用调整兰德指数(ARI)和

标准化互信息(NMI)两个通用评价指标.在６个不同规模的单细胞数据集上与其他算法进行对比实验,结果表明,所提聚类算

法在聚类性能上较其他方法有很大提高,很好地展现了该算法的鲁棒性.
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KONGFengling,WU HaoandDONGQingqing
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Abstract　OneofthemostimportantaspectsofsingleＧcelldataanalysisistheclusteringofindividualcellsintoclustersofsubＧ

populations．However,duetothelimitationofsequencingprincipleandsequencingplatform,theobtainedsinglecelldatasetgeＧ

nerallyhashighＧdimensionalsparsity,highvariancenoiseandalargeamountofdataloss,whichleadtomanychallengesincluster

analysisandapplicationofsinglecelldata．SingleＧcellclusteringmethodsproposedinrecentyearsmainlymodeltherelationship
betweencellandgeneexpression,ignoringthefullminingofthepotentialcharacteristicrelationshipbetweencellsandtheremoＧ

valofnoise,resultinginunsatisfactoryclusteringresults,whichhindersthelateranalysisofdata．Inviewoftheaboveproblems,

aselfＧoptimizedsingleＧcellclusteringalgorithm(scZDGAC)combiningzeroexpansionnegativebinomial(ZINB)modelwithgraph

attentionautoencoderisproposed．ThealgorithmfirstlyusesZINBmodelcombinedwithextensibleDCAdenoisingalgorithm,

betterfitdatafeaturedistributionthroughZINBdistribution,toimprovethedenoisingperformanceofautoencoder,andreduce

theimpactofnoiseanddatalossontheoutputofKNNalgorithm．Andthenusingthegraphattentionautoencodertospreadthe

informationbetweencellsofdifferentweights,whichcanbettercapturethepotentialfeaturesbetweencellsforclustering．FinalＧ

ly,scZDGACusestheselfＧoptimizationmethodtomaketheoriginallytwoindependentclusteringmodulesandfeaturemodules

benefitfromeachother,andconstantlyupdatetheclusteringcenteriterativelytofurtherimprovetheclusteringperformance．In

ordertoevaluatetheclusteringresults,thispaperusesadjustedRANDindex(ARI)andstandardizedmutualinformation(NMI)

astwogeneralevaluationindicators．Comparedwithsixsinglecelldatasetsofdifferentscales,experimentalresultsshowthatthe

clusteringperformanceoftheproposedclusteringalgorithmhasgreatlyimproved．

Keywords　Deepclustering,scRNAＧseq,ZINBmodel,SelfＧoptimization,DCA,Graphattentionautoencoder

　



１　引言

单细胞 RNA测序技术的快速发展使得在细胞水平上测

量转录组基因表达成为可能,研究人员能够进一步增加对细

胞类型的了解,并揭示跨组织、不同发育阶段和生物体等细胞

亚群之间的异质性和多样复杂性[１Ｇ２].与大量的 RNAＧseq数

据相比,scRNAＧseq数据面临的问题是数据高维稀疏,大部分

的测量值为零(由于 RNA捕获率低)[３].测序平台的最新发

展也极大地提高了细胞吞吐量,使得细胞数量呈指数式增加,

达到数千万个[４].由于每个细胞的测序深度相对较浅,目前

的技术特别容易导致数据丢失[５].此外,即使在同一组细胞

中,scRNAＧseq数据中的基因表达水平也存在很大差异,或者

在短暂的细胞状态中相当平稳,这使得细胞间的关系很难捕

获.上述技术和生物因素的结合带来了许多变化和噪声[３],

使得细胞与基因表达间的特征和细胞间潜在的特征关系很难

被学习到,进一步阻碍了单细胞的聚类.

为了解决这些问题,获得更好的聚类性能,研究人员最近

研发了大量的单细胞转录表达聚类方法.在单细胞转录表达

聚类方面,Wang等[６]提出了一种单细胞解释的学习方法

SIMLR,该方法通过结合多核的光谱聚类方法来学习数据结

构之间的相似性.Satija等[７]提出了一种基于共享邻近图

(Seurat)的聚类方法,采用鲁汶算法来检测细胞群落.Lin
等[８]通过插补单细胞 RNAＧseq数据进行快速和准确的聚类,

采用简单的隐式推断过程来减少scRNAＧseq数据中丢失率

对下游聚类的影响.Mei等[９]提出了带秩约束的相似性学习

来完成对单细胞数据的聚类,通过度量细胞之间的全局和局

部关系,构建了一个相似矩阵,然后推导出一个相似块对角矩

阵,得到最终的聚类结果.Kiselev等[１０]提出了一种单细胞

表达谱的无监督聚类方法(SC３),该方法首先使用主成分分

析(PCA)和拉普拉斯变换来降低数据的维度,然后测量３对

细胞距离以获得６个投影,并将 KＧmeans算法应用于上述投

影,建立了一个共识矩阵,最终作为层次聚类的输入.Yang
等[１１]提出了基于集成学习的单细胞聚类方法(来自 EnsemＧ

ble)SAFE,该方法结合了 TＧSNE＋KＧmeans,CIDR,Seurat和

SC３的聚类结果.在此基础上,SAME[１２]进一步集成了５种

聚类方法,从而学习到单细胞数据更好的特征.尽管上述方

法采用简单的线性降维技术,直接学习基于原始噪声数据矩

阵的相似度或距离表示获得简单的聚类结果,但由于数据的

高维稀疏性和噪声的存在,距离测量不准确,线性降维方法无

法捕获隐藏在scRNAＧseq数据中的非线性结构,从而导致这

些方法在高维稀疏性和噪声数据集上的聚类效果不佳.此

外,将降维方法和聚类方法分离,容易导致更大的聚类结果

偏差.

近年来,深度学习技术已经被广泛应用于计算生物学,并

且表现出比以往的传统机器学习算法[１３Ｇ１４]更好的性能.自

动编码器是一种常见的神经网络类型,它能够通过编码器和

解码器来学习有效的数据压缩,而且不需要任何的监督过

程[１５].它可以在重构去噪数据的同时,实现潜在空间中高维

数据的非线性降维.scDeepCluster[１６]使用基于零膨胀负二

项模型的自动编码器对单细胞数据的统计特征进行断层

建模,同 时 通 过 深 度 嵌 入 聚 类 方 法 (DEC)进 行 聚 类.受

DEC[１７]的启发,Li等[１８]提出了一种基于无监督的单细胞深

度嵌入聚类算法(DESC),该算法通过迭代式地优化目标函数

来对scRNAＧseq数据聚类,并且在聚类精度和稳定性之间取

得了适当的平衡,但是该算法只采用深度自编码器来对数据

结构进行预训练,将聚类过程从数据去噪中分离出来,并没有

学到更合适的聚类潜在空间.Chen等[１９]设计了一种基于自

训练的softKＧmeans聚类算法(scZiDesk).他们选择前５００
个高变基因作为默认输入,大大减少了运行时间和内存消耗.

但softKＧmeans可能会得到仅与部分数据相匹配的结果,从

而出现过拟合问题.上述方法将表示学习与聚类过程结合到

一个统一的框架中来提高聚类性能.然而,此类方法在特征

学习过程中只考虑基因表达信息,而没有明确地描述不同细

胞之间的关系.

为了将表达信息和关系信息同时嵌入到潜在特征空间

中,scDSC[２０]利用基于KＧ近邻分类算法的图神经网络来捕获

细胞之间的关系,将细胞间的结构信息与自编码器学习到的

特征信息进行集成并逐层传播,在两种结构中获得了丰富的

特征学习信息,取得了不错的聚类结果.scGAC[２１]基于图注

意力网络对单细胞数据聚类,通过构造单元图和基于图注意

力的自动编码器来学习细胞的潜在特征,以利用基因表达和

细胞Ｇ细胞关系间的信息进行特征学习和聚类.GCN 通过相

邻节点的信息传播来学习图中节点的特征,考虑节点特征和

图形结构,证明了通过 GCN 学习到的特征可以改善聚类结

果[２２].scGNN[２３]将新兴的图卷积网络(GCN[２４])结合到了单

细胞聚类中.scGNN 将 GCN 集成到其多自动编码器框架

中,首先利用特征自编码器构造 GCN 的细胞图;然后通过基

于 GCN的自编码器学习图中细胞的特征,使用 KＧmeans运

算得到聚类结果.然而,由于所构造的图可能包含一些连接

不同类型细胞的噪声边,而基于 GCN 的自动编码器直接在

相邻细胞之间传播信息并不对它们进行区分,因此会混淆不

同类型的细胞,从而导致出现错误的聚类结果.

上述聚类方法都只针对单细胞数据普遍存在的噪声问题

或高维稀疏性问题进行研究,而且大多数只考虑到细胞与基

因表达间的特征关系,忽略了细胞之间的潜在特征关系,以至

于最终的聚类结果并不是最优的.因此,单细胞数据集中的

噪声、测序数据自身的高维稀疏性、单细胞数据的高丢失率

(基因的零表达值),以及对细胞间的特征关系挖掘不充分等

问题的存在,使得对单细胞数据聚类成为一项特别具有挑战

性的任务.

针对单细胞数据存在的高维稀疏性、高噪声、大量的数据

丢失,以及未充分挖掘细胞间的特征关系等问题,本文提出了

一种单细胞聚类算法scZDGAC(联合ZINB模型与图注意力

自编码器的自优化单细胞聚类算法).

１)用ZINB模型对单细胞的基因数据分布进行建模,并

结合自编码器与可拓展 DCA[２５]去噪算法对原始的表达矩阵

进行去噪处理,去噪后的数据对后续使用 KNN 构造细胞相

似性邻接矩阵提供了准确性和稳定性.

２)通过图注意力自编码器学习细胞间的潜在关系,在不

同权重的细胞之间进行信息传播,以充分地利用细胞与基因

５０１孔凤玲,等:联合ZINB模型与图注意力自编码器的自优化单细胞聚类



表达间以及细胞与细胞之间的潜在特征关系.

３)为了优化细胞间特征学习和聚类,采用自优化聚类方

法,使原本两个独立的聚类模块和特征模块相互受益,不断地

更新和迭代优化聚类中心,改善单细胞数据的聚类性能.

为验证scZDGAC算法的有效性,本文在６个真实单细

胞数据集上将其与其他聚类算法进行了对比实验,结果表明

相比其他算法,scZDGAC算法在聚类性能上有较大的提高.

２　实验方法

２．１　scZDGAC基本架构

scZDGAC首先将包含有 M 个基因和 N 个细胞的原始矩

阵D∈ℝM×N进行数据预处理,即进行质量控制、过滤线粒体、

低质量细胞和高变基因的选择[１８];其次对筛选后的数据进行

标准化处理H∈ℝM′×N′(M′＜M,N′＜N);最后通过对 H 进

行对数转换和Z 分数归一化得到表达式矩阵X∈ℝm×n(m＜

M′,n＜N′),并将其作为 ZINB模型的输入数据.为了对预

处理后的数据X 去噪,捕捉scRNAＧseq数据的特征,本文使

用基于自动编码器ZINB模型并结合可拓展 DCA[２５]去噪算

法,从而得到更好的去噪数据;其次使用 K 邻近算法获得图

邻接矩阵A∈ℝn×n,将特征矩阵和邻接矩阵一同输入到图注

意力自编码器网络中进行细胞间特征的学习和初始聚类;最

后采用自优化聚类对 初 始 聚 类 结 果 不 断 更 新 优 化.图１
给出了scZDGAC的架构,它主要包括３部分:细胞特征去噪

模块(ZINB)、图注意力自编码器和自优化聚类模块.

图１　scZDGAC网络架构图

Fig．１　scZDGACnetworkarchitecturediagram

２．２　细胞特征去噪模块ZINB
为了对预处理后的数据进行去噪,捕捉scRNAＧseq数据

的特征,本文采用基于自动编码器的ZINB模型并结合可拓

展 DCA[２５]去噪算法来描述数据的特征性能.ZINB分布可

用于对高度稀疏和过度分散的基因表达数据进行处理,并且

DCA去噪算法能很好地捕获细胞与细胞间及细胞与基因间

的结构信息,从而得到更好的去噪数据,且该过程有利于后续

KNN算法的稳定性和准确性.自编码器的损失函数是ZINB
分布的似然性.

首先,ZINB分布结合 DCA算法对矩阵X 进行降噪处理

得到 DCA去噪后的重构特征矩阵X,由于预处理的数据矩阵

X 与 DCA重构数据具有相同的维数,因此本文利用主成分

分析(PCA)对重构数据X 进行初始降维,得到一个新的特征

矩阵X１∈ℝm′×n(m′＜m).

ZINB分布是由两个分量(零点质量和负二项分量)组成

的一个混合模型.零点质量代表数据中多余的零值,负二项

分量(NB)代表计数分布.

NB＝(x;μ,θ)＝ Γ(x＋θ)
Γ(θ)Γ(x＋１)

θ
θ＋μ( )

θ μ
μ＋θ( )

x
(１)

ZINB(x;π,μ,θ)＝πδ(x)＋(１－π)NB(x;μ,θ) (２)

其中,π,μ和θ是ZINB分布的参数[２６],分别代表数据丢失的

概率、平均值和离散度;Γ表示Gamma 分布;δ(x)为ZINB的

概率质量函数,可以视为真实的基因表达值被观测为０的概

率.基于ZINB模型的自编码器将３个独立的全连接层与解

码器的最后一层连接起来,以评估ZINB的３个参数π,μ,θ.
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实际上,本文使用这些参数的矩阵形式进行损失函数的计算,

并将π,μ,θ的矩阵计算形式定义为:

E＝RELU(XWE)

B＝RELU(EWB)

D＝RELU(BWD)

Π＝sigmoid(DWπ)

M
－
＝exp(DWμ)

M＝diag(Sj)M
－

Θ＝exp(DWθ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(３)

其中,X 是通过对数转换和Z 分数归一化得到的表达式矩阵;

E,B,D 分别代表编码层、瓶颈层和解码层;Sj 表示每个细胞

因子的大小,它是总细胞数与中位数S 的比值;W 代表编码

器和解码器的权重矩阵;Π,M 和Θ 分别为π,μ和θ的矩阵形

式.用输出层预测的负二项分量(式(３)中的 M
－ )的均值替换

原始计数值生成去噪矩阵 X,即该方法的最终输出.最后

DCA的损失函数为ZINB的似然分布,表示为:

NLLZINB＝－log(ZINB(X|μ,θ)) (４)

Π
∧
,M

∧
,Θ

∧

＝argmin
Π,Μ,Θ

NLLZINB(X;Π,M,Θ)＋λ‖Π‖２
F (５)

其中,NLLZINB函数表示 ZINB 分布的负对数似然,λ表示

参数.

基于ZINB模型的自动编码器可看作是对scRNAＧseq数

据的低通滤波,在这个过程中,相比其他低通滤波的方式,

ZINB能够更好地保证计数矩阵数据中的非零值数据信息受

损率更低,进行细胞间特征拟合时更准确,获得的聚类结果更

好.因为ZINB分布在对数据进行处理时把数据分为零值和

非零值,使得计数矩阵中大量的零值不会影响到非零值的拟

合过程.DCA去噪方法具有很高的鲁棒性并能快速去噪,以

及消除数据中的技术差异和捕获真实数据集中的细胞群体结

构,改善下游分析,获得更好的聚类结果.

２．３　图注意力自编码器

为了更好地学习细胞间的潜在特征关系,本文设计了一

个图注意力自编码器,该编码器是由两个堆叠的图注意层和

一个结构对称的解码器组成,它将高维数据投影到低维潜在

空间,也将拓扑信息嵌入到细胞的潜在特征空间中,更好地进

行细胞间潜在特征关系的学习.

给定一个细胞图,图注意层通过聚合其具有不同权重的

相邻细胞的特征来学习细胞间的特征.由于权重是根据细胞

及其相邻的特征自动分配的,因此可以自然地捕获细胞间潜

在的特征关系,从而使学习到的特征可以更好地进行聚类.

具体地,图注意层的功能描述如下:

h′i
＝σ(∑

j∈Ni
αijWhj) (６)

其中,hi′是细胞i的新特征,Ni 是 KNN图中细胞i的邻接细

胞集合,hj 是细胞j 的输入特征,W 是一个可学习的转换矩

阵,σ是一个非线性激活函数,αij为权重系数,表示细胞j对细

胞i的重要性.

为了测量一个细胞对另一个细胞的重要性,本文使用最

原始的 GAT[２７]网络将它们的特征连接起来获得注意力系数

eij,可以表示为:

eij＝LeakyRELU(σT[Whi‖Whj]) (７)

其中,LeakyRELU 是一个非线性激活函数,σ是一个可学习

的权重向量,‖是连接运算符.

与 GAT 不同的是,本文将相似性信息整合到注意力系

数中,注意力系数则通过高斯核变换两个细胞之间的距离来

进行计算,这样既考虑了细胞间的重要性和对特征的充分学

习,也考虑到了数据与聚类间的关系以及训练数据的分布对

聚类的影响.计算方式如下:

eij＝exp(－|σT
１Whi－σT

２Whj|)２ (８)

其中,σ１ 和σ２ 是细胞i及其邻近细胞j的可学习权重向量.

通常,注意力系数通过softmax函数进行归一化,以便在

与其他不同的细胞之间进行比较时具有可比性,可以表示为:

αij＝softmaxj(eij)＝ exp(eij)
∑

j∈Ni
exp(eik) (９)

与 GAT类似,本文采用多头注意力来稳定学习过程,G
个独立的注意模块共同学习特征,可以表述为:

hi′＝􀱇
G

g＝１
σ(∑

j∈Ni
αg

ijWghj) (１０)

其中,􀱇表示聚合操作.本文对自动编码器的前三层和最后

一层分别使用拼接和平均函数进行聚合操作.

在网络训练过程中,我们将特征矩阵 X１ 和邻接矩阵A
这两个矩阵作为输入,一起输入图注意力自编码器中,两者分

别提供细胞与基因表达信息以及细胞间的拓扑信息.为了更

好地约束学习过程,我们使用 MAE来计算重构的特征矩阵

X１′∈ℝm′×n与输入的特征矩阵X１ 之间的重构损失.

Lr＝∑
m′

i＝１
∑　
n

j＝１
|X１

ij－X１′
ij| (１１)

２．４　自优化聚类

经过图注意力自编码器预训练后,特征矩阵Z∈ℝd×n可

以从细胞与细胞的关系以及细胞与基因表达的关系两个方面

描述细胞,d表示自编码器的瓶颈层大小.通过在Z上执行

KＧmeans[２８]聚类算法,可以得到一个简单的聚类结果.但是,

由于聚类模块与特征学习模块为两个互相独立的模块,因此

本文采用了一种不断迭代自优化的聚类方法,使两个模块能

够相互受益,以此来改进最终的聚类结果.

首先,本文采用学生tＧ分布来测量细胞和聚类簇中心(由

KＧmeans初始化)之间的相似性,

如DEC[２９]一样.在细胞水平上进行归一化操作后,隶属

度矩阵Q可以表示为:

qij＝
(１＋‖Zi－Uj‖)

∑
c

k＝１
(１＋‖Zi－Uk‖２)－１

(１２)

其中Zi 为细胞i的嵌入,Uj 为聚类簇中心j的嵌入,c为细胞

类型的数量.

然后,基于Q矩阵构造一个更优化的隶属度矩阵P,定

义为:

Pij＝
q２

ij/∑
n

i＝１
qij

∑
c

k＝１
(q２

ij/∑
n

i＝１
qik)

(１３)

隶属矩阵Pij被作为Q 的目标,用于优化和重新分配细胞

之间的关系拓扑图.在重新分配之后,平方项会使细胞间的

隶属度分布更加明确.除此之外,总成员数较少的簇将会
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获得更高的成员特征关系.

根据Q和P 来更新嵌入的聚类中心和细胞嵌入,从而获

得更好的聚类结果.一方面,为了更好地描述聚类,聚类中心

的嵌入通过细胞的加权平均值进行更新,Q 作为权重,计算

式如下:

Uj＝
∑

li＝j
qijZi

∑
li＝j

qij
(１４)

其中,li 是迭代聚类过程中细胞i的聚类标签,j∈(１,n),定

义如下:

li＝argmax
j

(qij) (１５)

另一方面,为了监督细胞间潜在特征的学习,增强底层的

聚类结构,我们将Q和P 之间的 KL散度作为聚类损失,计算

式如下:

Lc＝∑
c

i＝１
　∑

n

j＝１
　Pijlog

Pij

qij
(１６)

在训练过程中,本文基于潜在的特征学习来计算轮廓系

数[２９],进而监测聚类的性能,细胞i的轮廓系数si 为:

si＝ bi－ai

max(bi－ai)
(１７)

其中,ai 为细胞i到所有包含它的簇中其他点的距离,bi 表示

细胞i到某一不包含它的簇内的所有点的平均距离.聚类结

果的轮廓系数是将所有细胞的轮廓系数求平均,即该聚类结

果总的轮廓系数,轮廓系数的值介于[－１,１],越趋近于１代

表内聚度和分离度都相对较优.细胞和集群中心的潜在特征

将进行迭代的微调,直到轮廓系数收敛.

综上所述,总的损失函数计算式如下:

L＝Lr＋γLc (１８)

其中,Lr 是重构损失函数,Lc 是聚类损失,γ为平衡两个损失

函数的超参数.损失函数将潜在的特征学习和聚类集成到一

个统一的框架,从而获得更好的最终聚类结果.

３　实验结果与分析

本文在６个真实数据集上将scZDGAC与１０种聚类方法

进行了对比,结果如表１和表２所列.scZDGAC在 ARI和

NMI评分方面表现更好,在５个数据集上的两个聚类指标都

高于其他 聚 类 方 法.实 验 环 境:内 存 ３２GB,处 理 器Intel

Corei７Ｇ１０７００F＠２０９０GHz八核,Windows１０操作系统.

表１　不同聚类方法在６个数据集上的 ARI指标

Table１　ARIvaluesofdifferentclusteringmethodsonsixdatasets

methods Zeisel Alts１ Altas１se GSE１３０１１４ Macaque Mouse

DESC ０．６３０７ ０．５６９１ ０．５５６３ ０．６３５５ ０．５５２９ ０．３６１７

scDRHA ０．６２７０ ０．６０４０ ０．５１８３ ０．６９１６ ０．５４０６ ０．６８６３

SC３ ０．５８９４ ０．５０４８ ０．４３５５ ０．６９５８ ０．４４３７ ０．５８６４

scGAE ０．６３３１ ０．５８１２ ０．６９５８ ０．６４５９ ０．４１２８ ０．６３４２

scGNN ０．６９７３ ０．４０８０ ０．６１４１ ０．６６８６ ０．５６５７ ０．６５１１

scGAC ０．７２３７ ０．４６２６ ０．６０１８ ０．７３７５ ０．６３３１ ０．７１３０

Seurat ０．５９０１ ０．４６７４ ０．３８８５ ０．６６２６ ０．４４２３ ０．４１２８

scDeepCluster ０．５３９１ ０．３３１６ ０．４７５２ ０．５８８０ ０．５６７１ ０．６３４２

scZiDESK ０．６５４５ ０．４７５２ ０．４９１３ ０．６５０７ ０．５４００ ０．５９４１

SCVI ０．４２１１ ０．４４７４ ０．５１０８ ０．５７３０ ０．４３６６ ０．５１６０

scZDGAC ０．８５４１ ０．６３０２ ０．７１１５ ０．７９０５ ０．５７８６ ０．８３３７

表２　不同聚类方法在６个数据集上的 NMI指标

Table２　NMIvaluesofdifferentclusteringmethodsonsixdatasets

methods Zeisel Alts１ Altas１se GSE１３０１１４ Macaque Mouse
DESC ０．７０４２ ０．６３６３ ０．６２９８ ０．６７５４ ０．６８６３ ０．５３６５

scDRHA ０．７２７０ ０．６８７４ ０．６０２１ ０．７１２６ ０．６２６９ ０．６７５５
SC３ ０．６７１２ ０．５９４１ ０．６２３４ ０．７０８８ ０．６４１３ ０．６８４１

scGAE ０．６６１５ ０．６４６２ ０．７００８ ０．６６３６ ０．５４８９ ０．６５９２
scGNN ０．７０６３ ０．５８００ ０．６８７０ ０．７３４２ ０．６２４９ ０．６９４０
scGAC ０．７３５９ ０．５３８２ ０．６３７１ ０．７１４４ ０．６６１５ ０．７１４７
Seurat ０．６５７６ ０．６１７３ ０．５２５９ ０．７０３２ ０．５０１５ ０．５４８９

scDeepCluster ０．６２５６ ０．４８４０ ０．６１８４ ０．５９３０ ０．６８８９ ０．６５９２
scZiDESK ０．６７９２ ０．６１８４ ０．５６８１ ０．６７５３ ０．６５８４ ０．６５１３

SCVI ０．５６５４ ０．５９７４ ０．５６９２ ０．５７５２ ０．５３３１ ０．６３０３
scZDGAC ０．８１１２ ０．７１８４ ０．７１７７ ０．７６１５ ０．７１３１ ０．７５５０

３．１　细胞嵌入分析

对于基于深度学习的scZDGAC,SCVI[３０],scDeepClusＧ
ter,DESC,scGAE,scGNN,scDRHA[２６]和scGAC等方法,在
自编码器的瓶颈层获得细胞间潜在特征作为(scGNN 的特征

自编码器)细胞嵌入.对于SC３和Seurate两种聚类方法,由
于没有合适的细胞嵌入,因此不能进行嵌入分析.为了量化

细胞嵌入的簇内纯度与簇间分化,本文根据标注的细胞类型

标签计算轮廓系数(如式(１７)中定义).为了将聚类结果进行

可视化,在细胞嵌入过程中,如果获得的嵌入维度超过２５６,
则使用PCA将数据降维到２５６维,然后通过tＧ分布随机领域

嵌入(TＧSNE)[３１]进一步将数据维数减少到２维进行展示,二
维可视化平面上的点将根据其标注的细胞类型进行着色.

３．２　聚类数目与K参数设置

在聚类过程中首先对数据进行初始化聚类,该过程借鉴

AdaptiveKＧmeans[３２]聚类思想来确定最佳的聚类数目.在聚

类过程中引入 DaviesＧBouldinIndex(DBI)指标来确定聚类个

数.DBI值越小,代表各聚类内的数据对象关系越紧密且聚

类间的差异大,表明此聚类数目下的聚类结果最佳,则选择该

聚类结果下的聚类数目作为最终确定的聚类数.
对于scZDGAC,用于构造图邻接矩阵的默认邻接数 K

的计算式如下:

K＝round Ncells

１０×Nclusters
( ) (１９)

其中,Ncells表示细胞数量;Nclusters表示聚类数目,取值在６~２０
之间.

３．３　评价指标

该实验 使 用 调 整 兰 德 指 数 ARI[３３]和 标 准 化 互 信 息

NMI[３４]这两个通用的评价指标来评估scZDGAC和对比方法

的聚类性能.ARI的取值范围为[－１,１],值越大表示聚类性

能越好;NMI的取值范围为[０,１],值越接近于１表示聚类结

果越好.

ARI用来度量聚类结果与真实标签值之间的相似性,计
算式如下:

ARI＝
∑
ij

nij

２
æ

è
ç

ö

ø
÷－ ∑

i

ai

２
æ

è
ç

ö

ø
÷∑

j

bj

２
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ]

n
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２ ∑

i

ai

２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋∑

j

bj

２
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ] － ∑

i

ai

２
æ

è
ç

ö

ø
÷∑

j

bj

２
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ]

n
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

(２０)

其中,nij表示聚类i初始真实值和聚类结果j 之间共享的细

胞数,n表示总的细胞个数,ai＝∑
j
nij,bj＝∑

i
nij.

NMI用于测量聚类结果和真实值之间的归一化互信息,
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其计算式为:

NMI＝ ２MI(U,V)
H(U)＋H(V) (２１)

其中,U 表示聚类结果,V 表示真实值,MI(U,V)表示U 和V
之间的互信息,H 表示交叉熵.

为了验证所提方法的有效性,本文将scZDGAC方法和

最近的１０种聚类方法进行了对比,并取 ARI和 NMI的平均

值进行估计.

３．４　数据集和预处理

本文实验在６个真实数据集上进行了评估,如表３所列,
这些数据集的大小不同,并且来自于不同的组织与批次.例

如,数据集 GSE１３０１１４包含１４５３个细胞、３０７９２个基因和１２
种细胞类型,这些数据细胞来自小鼠皮质组织;Zeisel数据集

包含３００５个细胞、１９９７２个基因和９类细胞类型,这些数据

细胞来自于小鼠的皮质和海马两个不同组织.

表３　６个真实数据集的基本信息

Table３　Basicinformationofsixrealdatasets

数据信息 Zeisel Alts１ Altas１se GSE１３０１１４ Macaque Mouse
Cell ３００５ ３５００ ８５００ １４５３ ２１５７ ２１８７
Gene １９９７２ ２９４５２ １３９８３２ ３０７９２ ３９６０８ ３９６７１

Celltype ９ １７ １９ １２ １０ １６

在进行聚类操作之前,首先,将计数矩阵 H∈ℝM′×N′ 进

行预处理,过滤掉在任何基因中都没有表达的基因,然后对计

数数据进行对数转换和Z分数归一化处理,则有一个标准化

输出的X,它由下面的计算式计算得到:

Y′＝log(１＋diag(Sj∈(１,n))－１H) (２２)

X＝zscore(Y′) (２３)

其中,diag表示对角化;Sj 表示每个细胞因子的大小,它是总

细胞数与中位数S 的比值.该数据处理的优点是可以保留

数据集大小的差异,并将离散值转换为连续值,从而为后续模

型的训练提供更大的灵活性.

３．５　对比实验

为了进一步验证scZDGAC算法的聚类性能,本文将所

提方法与其他１０种聚类方法进行了比较分析.本文将这些

方法分为传统的聚类方法、基于深度神经网络的聚类方法和

基于 GNN的聚类方法.

在比较分析中,使用了两个通用的聚类评价性能指标

(ARI和 NMI)来评估每种聚类方法的性能,图２给出了这些

聚类方法在６个真实的单细胞数据集上的聚类性能;并且由

图３所示的折线图可以明显看出,scZDGAC在所有数据集中

的平均得分最高.

(a)Zeisel (b)Alts１ (c)Altas１se

(d)GSE１３０１１４ (e)Mouse (f)Mouse (g)Average

图２　scZDGAC与其他１０种聚类算法的对比

Fig．２　ComparisonbetweenscZDGACandother１０clusteringalgorithms

图３　１１种聚类方法在所有数据集上的平均指标值

Fig．３　Averageindexvalueof１１clusteringmethodsonalldatasets

由图２可以观察到,scZDGAC比其他１０种对比方法表

现得更好,具体来说,其在Zeisel,Alts１,Altas１se,GSE１３０１１４
和 Mouse这５个数据集上的 ARI和 NMI的结果值明显优于

其他几种聚类方法.特别是在Zeisel数据集上,与scGAC相

比,scZDGAC在 ARI上提升了１３％,NMI提升了７．５％.在

GSE１３０１１４数据集上与次优方法相比,scZDGAC在 ARI上

提升了５．３％,在 NMI上提升了４．７１％.在 Mouse数据集上

与scGAC相比,scZDGAC在 ARI上提升了１２％,在 NMI上

提升了４．０３％.为了直观地展示聚类效果,验证该模型在
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去噪和提取高维数据低维特征方面及聚类方面的有效性,本

文利用tＧSNE将自优化聚类后的结果投影到二维空间中进

行可视化.图４给出了scZDGAC已识别的细胞类型和１０种

对比方法的可视化图,本文选择了数据集 Zeisel具有代表性

的聚类结果可视化图,每个点代表一个细胞类型,不同的颜色

表示预测的不同的细胞.

(a)scZDGAC (b)SCVI (c)scDeepCluster

(d)SC３ (e)Seurat (f)scDRHA

(g)DESC (h)scGAE (i)scZidesk

(j)scGNN (k)scGAC

图４　Zeisel数据集的可视化图

Fig．４　VisualizationofZeiseldataset

３．６　消融实验

本文提出的scZDGAC 模型主要由细胞特征去噪模块

ZINB、图注意力自编码器和自优化聚类模块构成.因此,本

文设计消融实验来探讨细胞特征去噪模块ZINB和自优化模

块对scZDGAC聚类性能的贡献,使用了scZDGAC的３种变

体:１)只有图注意力自编码器和自优化聚类两个模块组成的

网络架构;２)只有细胞特征去噪模块ZINB和图注意力自编

码器两模块组成的网络;３)只有图注意力自编码器一个模块

的网络.通过这３个消融实验来分别验证细胞特征去噪模块

ZINB和自优化聚类模块对聚类性能的重要性.

如图５所示,scZDGAC与其他３种变体相比取得了较好

的聚类性能,结果表明细胞特征去噪模块ZINB和自优化聚

类模块对整个模型的性能发挥了重要作用.在没有细胞特征

去噪模块ZINB时,其在６个真实数据集上的聚类性能较差,

原因可能是噪声未去除而导致所构造的 KNN图错误率相对

较高且不稳定,该 KNN 图在进一步使用图注意力自编码器

在潜在特征空间中进行细胞种群结构信息与特征学习时包含

了更多的错误信息,导致聚类性能较差.因此,为图注意力自

编码器模块提供高质量的 KNN图是非常重要的.

为了进一步验证自优化聚类模块对聚类性能的重要性,

本文采用只有细胞特征去噪模块ZINB和图注意力自编码器

构成的网络结构在６个真实数据集上进行实验验证.由图５
可以看出,其在６个真实数据集上的聚类性能较差,原因是在

图注意力自编码器中,聚类模块与特征学习模块相互独立,采

用迭代自优化聚类方法,可以使两个模块相互受益,不断优化

聚类中心并重新分配成员关系,并帮助图注意力自编码器更

新学习到的嵌入,使其更具确定性,最终的聚类效果更好.最

后,将细胞特征去噪模块ZINB和自优化聚类模块全部去除,

只保留图注意力自编码器模块,在６个真实数据集上进行验

证,由图５可以看出,与上面的两种变体网络结构相比,此变

体网络的聚类性能较差.通过实验表明,细胞特征去噪模块

ZINB和自优化聚类模块对聚类结果十分重要.
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(a)Zeisel (b)Alts１ (c)Altas１se

(d)GSE１３０１１４ (e)Macaque (f)Mouse (g)Average

　　　注:(g)为scZDGAC及３种变体在６个数据集上的平均 ARI得分.

图５　scZDGAC及其他３种不同变体的性能比较(ARI)

Fig．５　Performancecomparison(ARI)ofscZDGACandthreedifferentvariants

　　结束语　单细胞SeqＧRNA 数据的聚类分析是后续进行

单细胞序列分析的一个关键步骤.但是,单细胞数据在进行

聚类分析时受到高维稀疏性、高度可变性和高噪声等的影响,

使得单细胞聚类在下游分析中变得复杂化,并导致了对结果

的错误 解 释.本 文 提 出 了 一 种 单 细 胞 聚 类 的 新 方 法 scＧ

ZDGAC.scZDGAC首先在细胞特征去噪模块 ZINB部分对

单细胞的基因数据分布进行建模,并结合自编码器与可拓展

DCA去噪算法对原始的表达矩阵进行去噪处理,通过 ZINB
分布提高自编码器的去噪性能;然后利用图注意力机制在相

似的细胞间进行信息共享,以充分利用细胞与基因表达间以

及细胞与细胞之间的潜在特征关系,学习聚类效果友好的细

胞嵌入;最后利用自优化聚类模块使聚类模块与特征学习模

块互相交互,并更新学习到的嵌入,优化聚类中心并重新分配

成员关系,使其更具确定性,聚类性能更好.

实验结果表明,scZDGAC在６个真实数据集上取得了更

好的聚类性能,优于其他１０种专门针对单细胞数据集设计的

聚类方法.此外,scZDGAC在真实单细胞数据集聚 类 问 题

上展现出良好的鲁棒性,无论是在数据集细胞数量大小、

细胞类型和不同组织间提取的细胞数据以及时间批次之

间的差异上,该方法相较于其他的聚类方法都能取得更好

的聚类结果.

ScZDGAC的一个局限性在于它的运行效率.scZDGAC
的运行时间会随着数据集中细胞数量的增加而显著增加,值

得注意的是,其他考虑成对细胞间关系的方法,如scGNN,效

率也低.因此,进一步优化scZDGAC在大规模单细胞数据

上的聚类效率对于算法的实际应用十分关键,接下来的研究

将考虑在利用细胞之间关系的同时加速学习过程.
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