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摘　要: 单细胞 RNA测序技术 (single-cell RNA sequencing, scRNA-seq)在单个细胞的水平上对转录组进行高通量

测序分析, 其核心应用是识别具有不同功能的细胞亚群, 通常基于细胞聚类来完成. 然而, scRNA-seq 数据高维度、

高噪声、高稀疏的特点使得聚类充满挑战. 常规的聚类方法表现不佳, 现有的单细胞聚类方法也大多只考虑基因的

表达模式, 而忽略了细胞之间的关系. 针对这些问题, 提出了一个联合对比学习与图神经网络的自优化单细胞聚类

方法 (self-optimizing single-cell clustering with contrastive learning and graph neural network, scCLG). 该方法采用自

编码器来学习细胞的特征分布. 首先构建细胞-基因图, 使用图神经网络进行编码, 以有效利用细胞之间的关系信

息. 通过子图采样和特征掩码获取增广视图用于对比学习, 进一步优化特征表示. 最后使用自优化的策略将聚类模

块和特征模块联合训练, 不断优化特征表示和聚类中心, 实现更准确的聚类. 在 10 个真实的 scRNA-seq 数据集上

的实验表明, scCLG能够学习到细胞特征的良好表示, 在聚类精度上全面优于其他方法.
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Abstract: Single-cell RNA sequencing (scRNA-seq) performs high-throughput sequencing analysis of the transcriptomes
at the level of individual cells. Its primary application is to identify cell subpopulations with distinct functions, usually
based on cell clustering. However, the high dimensionality, noise, and sparsity of scRNA-seq data make clustering
challenging. Traditional clustering methods are inadequate, and most existing single-cell clustering approaches only
consider gene expression patterns while ignoring relationships between cells. To address these issues, a self-optimizing
single-cell clustering method with contrastive learning and graph neural network (scCLG) is proposed. This method
employs an autoencoder to learn cellular feature distribution. First, it begins by constructing a cell-gene graph, which is
encoded using a graph neural network to effectively harness information on intercellular relationships. Subgraph sampling
and feature masking create augmented views for contrastive learning, further optimizing feature representation. Finally, a
self-optimizing strategy is utilized to jointly train the clustering and feature modules, continually refining feature
representation and clustering centers for more accurate clustering. Experiments on 10 real scRNA-seq datasets
demonstrate that scCLG can learn robust representations of cell features, significantly surpassing other methods in
clustering accuracy.
Key words: single-cell RNA sequencing (scRNA-seq); clustering; contrastive learning; graph neural network (GNN); 
autoencoder
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作为生命体的基本结构和功能单位, 细胞储存着

大量的生物信息. 在细胞的生长发育过程中, 诸多因素

使得细胞转录信息趋向多样化, 激发了生物组织内细

胞异质性的发生[1]. 近年来, 高通量测序技术[2]不断发

展, 通过细胞的分子生物学特征识别细胞类型成为可

能. 与传统批量测序 (bulk-seq) 技术[3]相比, 单细胞测

序技术[4]允许在单一细胞层面下对基因组、转录组及

表观组进行分析, 能准确呈现单细胞的基因构建及其

表达状况 ,  从而揭示细胞间的异质性 .  单细胞 RNA
测序技术 (scRNA-seq) 是单细胞测序技术的重要发展

方向[5], 对单个细胞的转录组进行测序, 能够掌握每个

细胞的变化, 探索基因调控机制, 发现新的细胞类型,
揭示复杂的生物学关联与过程.

scRNA-seq 技术的核心应用在于鉴定和表征细胞

群体, 这通常需要通过细胞聚类来完成. 然而由于技术

的不完善以及生物体本身的复杂多变性[6] (如测序深度

浅, 捕获率低, 批次效应, 细胞状态变化等), 导致 scRNA-
seq 数据整体呈现出高维度、高噪声、高变异性、高

稀疏性和高度不平衡的特征, 这给传统的聚类方法带

来了极大的挑战, 迫切需要研究新的方法.
针对 scRNA-seq数据的聚类方法得到了广泛的研

究, 目前已经有大量的相关工作. 早期的聚类方法主要

使用传统的机器学习技术. pcaReduce[7]使用 K-means
聚类, 并结合 PCA 来进行降维, 识别簇相应的主成分

并构建簇之间层次关系. Kiselev 等人提出了算法 SC3[8],
该算法对多种不同度量方法下的细胞距离矩阵数据应

用 PCA 和拉普拉斯变换进行降维, 之后对所有主成分

进行 K-means 聚类, 最后对所有的结果进行聚类集成.
SIMLR[9]提出使用多个内核来学习样本相似性并在相

似性矩阵上执行谱聚类. 为了发现和利用数据中的结

构关系, 一些方法尝试用图来描述 scRNA-seq数据, 细
胞作为节点, 而边则代表细胞之间的关联性, 之后采用

图聚类算法进行聚类. 2015 年, Xu 等人提出了一种基

于准团 (clique) 的聚类方法 SNN-Cliq[10], 能够发现稀

疏数据中的紧凑簇. SNN-Cliq 首先在细胞上构建共享

最近邻居图, 之后在图上采用准团检测来识别细胞群

体. Seurat[11]也使用共享最近邻居图来描述细胞之间的

相似度, 并利用基于图的社区检测算法 Louvain[12]对共

享最近邻网络进行分割并生成不相交的聚类.
尽管这些方法采用各种手段实现了对 scRNA-seq

数据的聚类, 但是其所使用模型的固有表达能力往往

有限, 导致模型在各种不同组织, 不同平台和不同规模

的数据[13]上的泛化能力不足.
近年来, 深度学习技术发展迅速, 其灵活强大的计

算模型使其展现出相比于传统机器学习技术更优异的

性能, 在包括计算生物学在内的各个学科领域中得到

了广泛的应用[14,15]. 目前, 在 scRNA-seq数据分析领域

已经有了许多的基于深度学习的方法实践[16].
为了处理 scRNA-seq 数据中普遍存在的丢失事

件 (dropout events), Eraslan 等人提出了一个深度计数

自编码器模型 DCA[17]. 该模型把零膨胀的负二项分布

模型 (ZINB)[18]与自编码器结构结合起来, 使用 ZINB
分布的负对数似然作为训练损失, 而不是传统的均方

误差 (mean square error)重构损失, 有效地实现了 scRNA-
seq 数据的去噪和特征表示, 并在此基础上进行聚类.
深度嵌入聚类 (DEC)[19]是一个基于自编码器的聚类模

型, 它使用学生 t 分布 (student’s t-distribution) 对聚类

分布进行建模, 将原分布和目标分布之间的 KL 散度

(Kullback-Leibler divergence)作为聚类损失, 该损失能

直接地为聚类任务优化特征表示, 并且由此实现了特

征表示和聚类分配的同步优化. Tian 等人提出的模型

scDeepCluster[20]是对方法 DCA和 DEC的结合与优化,
一方面使用去噪的 ZINB 自编码器, 获得鲁棒的数据

表示; 另一方面, 采用和 DEC类似的聚类损失, 直接为

聚类任务优化特征表示. scziDesk[21]在 scDeepCluster
的基础上做了进一步的优化, scziDesk 采用加权的软

K-means 算法进行聚类, 并在聚类过程中添加了成对

的亲和力约束. 以上这些方法采用自编码器学习细胞

的编码表示, 相比传统方法, 能得到更有意义的特征,
但是它们往往只针对基因表达信息 (细胞与基因的关

系)进行建模, 并未考虑细胞与细胞之间的结构关系信

息, 这可能会影响类簇识别的准确性.
图神经网络 (graph neural network, GNN)[22]是深度

学习领域目前热门的研究方向, 这主要得益于其在处

理非结构化非欧氏空间的数据上的巨大优势. 此外, 传
统的深度学习的一个核心假设是数据样本之间彼此独

立, 然而实际的数据当中往往可能之间存在各种联系,
图神经网络能够充分利用图结构中所描述的节点与节

点的关系信息, 这些结构关系信息将有助于模型学习

到更深层次的数据特征. 就 scRNA-seq 数据而言, 由于

测序的细胞往往来自同一个组织或器官, 细胞之间保

持独立的可能性不大, 细胞间的关系是值得关注的重
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要信息. 为了利用细胞与细胞之间的关系信息, 一些研

究开始在 scRNA-seq 数据上构建相应的图结构, 并使

用图神经网络进行建模. scGNN[23]首先使用一个特征

自编码器获取细胞的特征表示, 并由此构建细胞-细胞

图, 经过一个图自编码器以捕捉细胞之间的关系信息,
并使用特定于细胞类型的聚类自编码器帮助模型发现

细胞类别相关的信息. GraphSCC[24]通过使用图卷积神

经网络把细胞之间的结构关系整合到   scRNA-seq
聚类中, 它还利用双重自监督模块对细胞进行聚类并

指导训练过程. Li 等人提出的 ScGSLC[25]是一个基于

图相似性学习的单细胞聚类框架 ,  它将 scRNA-seq
数据和蛋白质-蛋白质相互作用网络有效整合成一个

图, 使用图卷积网络对图进行嵌入, 并计算图之间的相

似性来聚类细胞. scDSC[26]通过 K 近邻 (KNN) 算法构

建细胞-细胞图, 利用图神经网络以更好地捕捉细胞之

间的关系信息, 结合基于 ZINB 模型的自编码器模块

学习基因的表达模式. scGAC[27]应用网络去噪改善构

建的细胞图, 然后通过图注意力自编码器学习细胞表

示, 该编码器以不同的权重传递细胞间信息, 捕捉细胞

间潜在的关系 ,  最后以自优化方法确定细胞簇 .  Yu
等人提出了一个针对 scRNA-seq 数据的深度图嵌入聚

类方法 scTAG[28], 该方法使用多核卷积拓扑图神经网

络 (TAGCN)利用图重构学习细胞的低维特征表示, 并
在此基础上执行深度聚类. 这些方法的实践展现出引

入细胞之间的关系信息对于聚类任务的重要性, 但是

scRNA-seq 数据具有高维稀疏, 高噪声的特点, 在此基

础上计算得到的细胞之间的图结构可能质量较低, 存
在较多噪声, 从而影响最终的聚类结果.

在自监督学习中, 对比学习是一种简明且有效的

学习范式, 近年来发展迅速, 在自然语言处理, 计算机

视觉等领域已经得到了广泛的研究与应用[29–32], 成为

学习词句或图像表示的有效方法. 对比学习要义在于

识别同类实例的共同属性和鉴别异类实例的差异性,
其核心目标是训练一个编码器, 该编码器能够为同类

数据生成相似的编码, 而为不同类数据生成差异较大

的编码. 在大量的实验中, 对比学习展现出优异的性能,
有时甚至优于有监督的方法[33]. 对比学习在处理 scRNA-
seq数据方面同样有着独特优势, 一方面其特性与聚类

任务相适应, 另一方面, 与基于重构的特征学习方法相

比, 对比学习只需在特征空间中对样本进行比较, 这在

一定程度上部分规避了原始数据中的稀疏性和噪声的

影响. Contrastive-sc[34]是一种新颖的针对 scRNA-seq
数据的对比学习聚类方法, 通过掩蔽一定比例的数据

特征来获得增广数据. 与大多数对比学习的实践做法

类似, 该方法将来自同一个原始样本的两个增广样本

视为正样本, 而将所有其他样本对视为负样本. Wan 等
人提出的 scNAME[35]方法改进了传统的对比损失, 提
出了一种新的邻域对比损失, 将正样本的范围扩大到

邻域, 同时结合一个辅助的掩码估计任务, 更好地描述

了特征之间的相关性和细胞的成对相似性. 借鉴经典

对比学习框架 MoCo[30]的做法, CLEAR[36]采用多种数

据增强方法来模拟不同的噪声类型, 使用 InfoNCE[37]

损失作为对比损失, 并结合编码器的动量更新策略为

scRNA-seq 数据生成良好的特征表示. scDCCA[38]是一

种新型的深度对比聚类算法, 通过基于零膨胀负二项

分布模型的去噪自编码器提取低维特征, 同时引入双

重对比学习模块来捕捉细胞间的成对相似性. Xiong等
人提出了一个基于图对比学习的 scRNA-seq数据插补

方法 scGCL[39], 它通过对比学习总结全局和局部的语

义信息, 并选取正样本来增强目标节点的表示.
由于 scRNA-seq 数据高维度、高稀疏、高噪声、

高变异等特性, 细胞聚类一直充满挑战. 近年来, 深度

学习技术特别是图神经网络和对比学习的广泛应用,
为聚类方法研究开辟了新的思路. 图神经网络能够有

效利用细胞之间的关系信息, 这是很多模型所忽略的.
对比学习则能够在嘈杂的数据分布中学习到更加稳健

的特征表示. 本文提出了一种联合对比学习和图神经

网络的自优化单细胞聚类方法 scCLG. 该方法一方面

利用图神经网络对构建的细胞-基因图进行建模, 不仅

考虑了基因的表达模式, 也能够有效地挖掘细胞之间

的潜在特征关系; 另一方面使用对比学习加强模型训

练, 减轻了原始数据中噪声的干扰, 从而学习到对聚类

更加友好的特征表示. 具体而言, scCLG 的主要工作

如下.
(1) 对 scRNA-seq 数据构建细胞-基因图, 尽可能

保留原始数据中的信息, 通过图神经网络对图结构进

行编码, 综合得到细胞的特征表示, 并在解码器中引入

ZINB模型提供对数据分布结构的约束.
(2) 通过子图采样和特征掩码的方式获取图的视

图及其增广视图. 两个视图经过图编码器得到细胞的

特征, 基于两个视图特征的差异在潜空间中进行对比

学习, 这将指导编码器学习到更加清晰的特征表示.
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(3)使用一种自优化的策略, 将聚类中心作为参数,
同步优化特征表示和聚类中心, 进一步提升聚类效果.

scCLG的创新主要在于图的构建方式和对比学习

的策略. 首先, 选择构建细胞-基因图而非传统的细胞-
细胞图, 能更准确地刻画原始数据. 其次, 采用了一种

改进的对比学习策略, 使模型能学习到与聚类直接相

关的特征. 为了验证该方法的有效性, 本文在多个真实

的 scRNA-seq 数据集上进行了实验, 并与其他先进方

法进行了比较, 实验结果表明, scCLG能学习到良好的

细胞特征表示, 在聚类任务上展现出超越其他方法的

表现. 

1   方法 

1.1   概述

scCLG 整体将对比学习和图神经网络结合起来,
通过图神经网络学习细胞之间的结构关系信息, 对图

结构进行数据增强, 使用对比学习进一步优化细胞特

征表示. 模型的总体结构如图 1所示.
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图 1    scCLG整体结构

 

从图 1 可以看到, scCLG 采用基于 ZINB 模型的

自编码器来学习细胞特征 ,  网络结构主要是由一个

GNN 编码器和一个 FNN (feedforward neural network,
前馈神经网络) 解码器构成, FNN 解码器后有 3 个独

立的网络层用来计算 ZINB 分布的参数. 对图 1 所展

现的模型工作流程, 进行简要介绍, 后续章节会详细说

明. scCLG 的运行分为两个阶段, 第 1 阶段称为预训

练 (pre-train)阶段, 第 2阶段称为微调 (fine-tune)阶段.
在预训练阶段, 首先基于预处理后的表达矩阵构建细

胞-基因二部图. 网络训练时, 通过子图采样和特征掩

码的方式获取原始图结构的两个增广视图, 接着两个

视图均通过 GNN编码器编码得到细胞的特征表示. 最
后, 将细胞的特征输入到 FNN 解码器中, 获得用于重

建数据的 ZINB分布参数. 在预训练阶段, scCLG采用

i

i′

两种损失来优化模型. 第 1种损失是基于重构的 ZINB
损失. 第 2 种损失是对比损失 (图 1 中的对比损失 1),
对于视图 1 中的细胞 , 其正样本为视图 2 中的对应

(同一) 细胞 , 其余均为负样本, 视图 2 中的细胞亦然.
损失的计算方式将在后文中具体说明. 在微调阶段, 在
编码解码之外, 还增添了聚类部分, 参考文献[19,20]中
的做法. 首先使用预训练后的 GNN编码器得到细胞的

特征, 基于此采用 K-means算法进行初步聚类, 得到参

数化的聚类中心. 在训练过程中, 通过特征表示 2和聚

类中心计算得到初始分布 Q, 再进一步得到目标分布

P, 将分布 P 和 Q 之间的 KL 散度作为聚类损失. P 是

由 Q 计算得到的, 这是一个自优化的过程. 可以通过分

布 Q 可以获得细胞的预测类别. 在这一阶段, scCLG采

用一种新的基于聚类的对比损失 (图 1 中的对比损失
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i

i′
2) 来进行对比学习. 对于视图 1 中的细胞 , 其正样本

为其在视图 2中对应细胞 所在类簇的聚类中心, 其他

簇的聚类中心则为负样本. 微调阶段的做法能够以一

种端到端的方式同时优化特征表示和细胞聚类, 有利

于提升聚类精度.
 
 

目标节点

hB=xB
0

hC=xC
0

hD=xDfaggregate(·)

fupdate(·)

0

 
图 2    GraphSAGE的节点聚合方式

  

1.2   数据预处理

Xm×n

log(x+1)

对于原始表达数据矩阵 ( , m 是细胞数, n 是

基因数), 本文采用 Python 软件包 SCANPY[40]进行预

处理, SCANPY 是一个常用的 scRNA-seq 数据处理工

具. 预处理的策略本文参考了文献[20]中的做法. 具体

而言, 首先过滤掉没有任何表达计数的基因和细胞. 然
后计算每个细胞的总表达计数作为其文库大小 (library
size), 用细胞的文库大小除以文库大小的中位数来获

得每个细胞的大小因子 (size factor). 对所有的原始表

达计数除以其对应细胞的大小因子, 这样就实现了数

据的归一化. 归一化完成后, 进行对数变换 ( ),
控制数据的范围. 接下来进行基因的选择, 根据标准化

离散值, 只选取排在前一定比例的高变异基因. 最后进

行标准分数 (Z-score)标准化, 使数据的均值为 0, 标准

差为 1. 

1.3   图及增广视图的构建

G = (V,E) V

E V = {Vc,Vg} Vc,Vg

E

Xc ∈ RNc×Ng Nc,Ng

模型中建立的是细胞和基因之间的二部图, 所谓

二部图, 简单地说就是图的节点可以分成不相交的两

部分, 而图的每一条边对应的两个节点分别属于这两

部分. 对应地, 模型中图的这两部分节点就是细胞节点

和基因节点. 若用 来表示图, 其中 是节点集

合,  是边的集合, 则 ,  分别代表细胞

节点和基因节点. 若基因在某个细胞中有表达, 则该基

因和该细胞之间存在一条边, 反之则没有. 集合 就是

由这些边所构成的. 以上构建了图的基本骨架. 至于节

点的表示, 细胞节点的表示直接采用细胞的基因表达,
即细胞的原始特征, 有 ,  分别代表细

胞数量和基因数量. 而基因节点的表示则是设定为随

Xg ∈ RNg×F F机初始化的可学习参数, 有 ,  为基因初始

特征向量的维度. 以上述方式构建细胞-基因二部图,
很大程度上保留了原始表达矩阵中的信息, 保持了细

胞之间的结构关系, 而如果基于计算得到的细胞相似

性来构建细胞-细胞图, 则可能由于细胞相似性的计算

不准确而引入额外的噪音, 造成信息损失.
对于得到的细胞-基因图, 增广视图采用子图采样

结合掩盖掉一部分特征的方式进行. 具体而言, 子图采

样应用 Hu 等人在  2020 年提出的异构图采样技术

HGSampling[41], 该技术在 PyTorch Geometric[42]软件包

中有相应的实现. 对于特征掩盖, 则是随机生成一定长

度比例的 mask向量, 将特征向量中对应位置上的值置

为 0即可, 细胞特征和基因特征都进行掩盖. 

1.4   GNN 编码器

v,v′ f

H = f (v) ∈ RNb×d,H′ = f (v′) ∈ RNb×d

Nb d

受文献[43]启发, scCLG 采用 GraphSAGE[44]这一

图神经网络作为 GNN 编码器的选择. GraphSAGE
是一种归纳式 (inductive) 的网络, 其目的在于学习一

种节点表示的方法, 也就是说如何通过一个节点的局

部邻居采样并聚合以获取该节点的特征, 而非为每个

节点单独训练其特征表示, 其节点聚合方式如图 2 所

示. 相比于直推式 (transductive) 的学习, GraphSAGE
的优点在于训练时无需所有节点参与, 并且具有较强

的泛化能力. 若用 分别表示两个视图, 用 表示 GNN
编码器, 则视图通过 GNN编码器的输出为相应细胞的

特征表示, 即 , 其中

是批量大小 (batch size),  是给定的细胞特征维度大

小. 具体而言, 在本方法中, 由于所建立的图是二部图,
编码器网络的每一层的节点聚合方式可以表示如下:h(k+1)

ci =W′(k)
c h(k)

ci +W(k)
g meang j∈N(ci)(h

(k)
g j )

h(k+1)
gi =W′(k)

g h(k)
gi +W(k)

c meanc j∈N(gi)(h
(k)
c j )

(1)

mean(·) N(ci)

N(gi)

h(k)
ci ∈ Rd(k)

c ,h(k)
gi ∈ Rd(k)

g

d(k)
c ,d

(k)
g

d(0)
c = Ng,d

(0)
g = F

其中,  表示输入向量的平均值,  代表细胞

i 的所有邻居节点 (基因), 同样地,  代表基因 i 的
所有邻居节点 (细胞).  分别表示细

胞 i 和基因 i 在 k 层的潜在表示,  代表细胞和基

因在第 k 层的特征维度, 初始的特征输入为细胞和基

因在图结构上的特征表示,  .

meang j∈N(ci)(h
(k)
g j )

meanc j∈N(gi)(h
(k)
c j )

W′(k)
c ,W

(k)
g ,W′

(k)
g ,W

(k)
c

 表示细胞 i 的所有邻居节点特征

表示的均值,  表示基因 i 的所有邻居节

点特征表示的均值. 而  都是可训
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W(k)
c ∈ Rd(k+1)

c ×d(k)
c ,W′(k)

c ∈ Rd(k+1)
c ×d(k)

c

W(k)
g ∈ Rd(k+1)

g ×d(k)
g ,W′(k)

g ∈ Rd(k+1)
g ×d(k)

g

练的参数,  分别表示

第 k 层中用于转换邻居细胞节点和当前细胞节点的权

重矩阵,  分别表示第

k 层中用于转换邻居基因节点和当前基因节点的权重

矩阵. 无论是细胞节点还是基因节点其特征都来自其

本身和它的邻居节点的特征聚合. 

1.5   ZINB 模块

相关方法中采用 ZINB (zero inflated negative
binomial, 零膨胀的负二项分布) 模型来对 scRNA-seq
数据的分布进行建模[17,20,28,39,45], 本文同样假设 scRNA-
seq 数据符合 ZINB 分布, 并进行相应建模. 具体而言,
负二项分布 NB分布可以表示为:

NB(x | µ,θ) = Γ(x+ θ)
x!Γ(θ)

(
θ

θ+µ

)θ(
µ

θ+µ

)x

(2)

而 ZINB 分布则是在 NB 分布的基础上加了一个

零膨胀因子, 具体表示如下:

ZINB(x | π,µ,θ) = πδ0(x)+ (1−π)NB(x | µ,θ) (3)

δ0 δ µ,θ,π其中,  表示狄拉克 函数.  是 ZINB 分布的 3 个

参数, 分别代表均值 (mean), 离散度 (dispersion) 和丢

失率 (dropout). 为了估计这 3 个参数, 把 FNN 解码器

的输出 D, 分别输入到 3个独立的网络层中:
M = S × exp(DWµ)
Θ = exp(DWθ)
Π = Sigmoid(DWπ)

(4)

M,Θ,Π

Wµ,Wθ,Wπ

其中, S 是一个对角矩阵, 其对角线上的值为对应位置

细胞的大小因子 (size factor).  分别是参数均值,
离散度和丢失率的矩阵表示.  是网络层中可

训练的参数矩阵. exp, Sigmoid 表示相应的激活函数.
ZINB 损失定义为 ZINB 分布的负对数似然, 如下:

LZINB = − log(ZINB(Xcount | π,µ,θ)) (5)

Xcount其中,  代表原始的表达矩阵. 

1.6   训练过程 

1.6.1    预训练阶段

v,v′

Z = f (v),Z′ = f (v′)

Z,Z′

首先按前文所述方法构建细胞-基因图. 在训练时,
通过子图采样和特征掩码的方式构建两个增广视图

, 两个视图通过共享的 GNN编码器 (f)按式 (1)得
到对应细胞的特征表示,  . 之后对于

编码得到的 , scCLG 引入了对比学习用于指导编

码器的训练. 具体地, 本文采用 InfoNCE损失[37]作为对

比损失. InfoNCE 损失是一种常用的样本之间的对比

损失, 在这里, 正样本对仅为同一个细胞在两个视图中

得到的不同表示, 而其他样本对都视为负样本. 对于细

胞 i, 具体计算公式如下:

l(zi) = − log
e(sim(zi,z′i )/τ)∑

j,i

e(sim(zi,z j)/τ)+
∑

j

e(sim(zi,z′j)/τ)
(6)

zi,z′i
e

τ

sim(·, ·)

其中,  分别表示细胞 i 在视图 1 和视图 2 中经过

GNN 编码器后得到的特征表示,  代表自然对数的底

数 ,   代表对比学习中的温度系数 ,  是一个超参数 .
表示计算两个向量之间的相似度的函数, 此处

使用的是余弦相似度, 即:

sim(a,b) =
a ·b
∥a∥∥b∥ (7)

整体的对比损失为:

Lins_CL =
1

2Nb

Nb∑
i=1

[l(zi)+ l(z′i )] (8)

Nb其中,  是训练批次大小.
Z,Z′继续通过 FNN 解码器以及 ZINB 模块得到

ZINB分布的 3个参数, 使用式 (5)计算对应的损失. 预
训练阶段最终的损失函数如下:

L1 = λ1Lins_CL+LZINB (9)

λ1 LZINB其中,  是用来平衡两部分损失的超参数.  是两

个视图 ZINB损失的平均值, 即:

LZINB =
1
2

(LZINB_1+LZINB_2) (10)
 

1.6.2    微调阶段

在这一阶段, 模型将基于预训练得到的编码器进

行聚类并继续优化细胞的特征表示. 为了使聚类分配

和特征学习能作为一个整体进行并相互受益, 受到文

献[19]的启发, scCLG采用一种自优化的策略来达成这

一目标. 假设给定一个软聚类分配分布矩阵 Q, 其中

Q 的每一行代表一个细胞软聚类分配概率, 可以由矩

阵 Q 计算得到目标分布矩阵 P, 通过最小化分布 P 和

Q 之间的 KL 散度, 来实现聚类分配的优化. 这个 KL
散度, 称为聚类损失.

Lcluster = KL(P||Q) =
∑

i

∑
j

pi j log
pi j

qi j
(11)

pi j,qi j其中,  分别是矩阵 P 和 Q 中的元素. 在 scCLG
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zi c j

的设定下, 矩阵 Q 实际上代表细胞与类簇中心的相似

度, 这里使用学生 t分布来测算. 具体地, 细胞 i 的特征

表示 和类别 j 的聚类中心 的关联程度可以用式 (12)
表示:

qi j =
(1+

∥∥∥zi− c j
∥∥∥2
/α)
− α+1

2

K∑
j′=1

(1+
∥∥∥zi− c j′

∥∥∥2
/α)
− α+1

2

(12)

α

c j

其中, K 是类别数目,  是学生 t 分布的自由度, 固定设

为 1. 聚类中心 是作为模型的一组参数存在, 在训练

开始前通过 K-means 算法获取聚类中心对其初始化,
之后随着模型训练而更新. 用每个类别的分配频率对

分布 Q 的二次项进行归一化, 得到目标分布矩阵 P, 具
体如下:

pi j =
q2

i j/ f j

K∑
j′=1

q2
i j′/ f j′

(13)

其中,

f j =

Nb∑
i=1

qi j (14)

Nb其中, f j 代表软聚类频率,  是训练批次大小. 矩阵

P 被视为 Q 的目标, Q 和 P 应该尽可能接近, 按式 (11)
给出的损失优化模型, 可以得到置信度更高的聚类结

果, 反过来也为聚类任务优化了细胞的特征表示, 聚类

分配和特征学习是作为一个整体共同进行的. 由于矩

阵 P 实际上完全是由矩阵 Q 计算得到的, 这是一个自

我优化的过程.
首先通过前一个阶段训练的 GNN 编码器获取细

胞的特征表示, 使用 K-means算法进行初步聚类, 初始

化聚类中心. 之后开始训练, 与前一阶段一样, 获取增

广视图通过编码器和解码器计算 ZINB 损失. 不失一

般性, 对视图 2 得到的中间特征进行上述的聚类分配,
得到相应的聚类损失. 前一个阶段的对比学习只将同

一个细胞在不同视图中的特征视为正样本, 这可能会

造成采样偏差[46], 产生不正确的负样本对 (将同一个类

别的细胞视为负样本). 模型尝试改进对比学习的策略,
利用可能的类别信息来缓解这种情况. 具体地, 不再进

行样本本身之间的对比, 而是考虑样本和类别 (聚类中

心)进行对比. 对于细胞 i 有如下的对比损失:

l′(zi) = − log
e(sim(zi,cs)/τ)

K∑
j=1

e(sim(zi,c j)/τ)

(15)

zi i c j

cs

其中,  是细胞 在视图 1中的特征,  代表视图 2的聚

类中心,  代表细胞 i 所在的那个类别的聚类中心, 通
过矩阵 Q 来确定.

s = argmax
k

(qik) (16)

式 (15)代表的对比损失将鼓励细胞与其所在的聚

类中心靠拢, 而远离其他的聚类中心, 这是有利于聚类

任务的. 进一步地, 整体的对比损失可以表示为:

Lclu_CL =
1

Nb

Nb∑
i=1

l′(zi) (17)

Nb其中,  为训练批次大小.
经过以上分析, 微调阶段最终的损失函数如下:

L2 = λ2Lclu_CL+λ3Lcluster+LZINB (18)

λ2,λ3

LZINB

其中,  是用来平衡各部分损失的超参数, 这里的

同样是两部分 ZINB损失的平均. 

2   实验与分析 

2.1   数据集与性能评价指标

为了全面地评估本文提出的方法 scCLG, 从已发

表的研究中收集了 10个真实的 scRNA-seq 数据集. 这
些数据集都带有专家注释的类别标签, 本文将这些数

据集中自带的标签作为其中细胞的真实标签. 标签信

息只在模型进行聚类性能评估的时候才会用到. 这些

数据集涵盖了各种规模, 来自多个测序平台和多个不

同组织器官的 scRNA-seq 数据. 数据集的详细信息在

表 1 中列出, 包括数据集的名称和来源, 测序平台, 细
胞数目, 基因数目以及真实的细胞类别数.
  

表 1    实验中用到的数据集 (共 10个)
 

数据集 测序平台 细胞数目 基因数目 细胞类别数

Adam[47] Drop-seq 3 660 23 797 8
Bladder[48] 10X 2 432 22 966 2
Klein[49] inDrop 2 717 24 047 4

Mammary_Gland[48] 10X 3 282 22 966 4
Plasschaert[50] inDrop 6 977 28 205 8
Pollen[51] SMARTer 301 23 730 11

QS_Diaphragm[52] Smart-seq2 870 23 341 5
QS_Limb_Muscle[52] Smart-seq2 1 090 23 341 6

Romanov[53] SMARTer 2 881 21 143 7
Tosches_turtle[54] Drop-seq 18 664 23 500 15
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本文采用两个广泛使用的聚类效果评价指标来对

模型的聚类性能进行评估, 分别是标准化互信息 (nor-
malized mutual information, NMI) 和调整兰德系数

(adjusted Rand index, ARI). NMI 和 ARI 都可以用来衡

量聚类结果和真实类别分布之间的相似程度. 给定两

个聚类分配 (标签向量) U 和 V, 它们之间的 NMI 的计

算方式如下:

NMI =
2I(U,V)

H(U)+H(V)
(19)

I(U,V) H(·)其中,  代表 U 和 V 之间的互信息,  代表交叉

熵. NMI 的取值范围为[0, 1], 数值越大 (越接近 1)表示

聚类效果越好. ARI 的计算方式如下:

ARI =

∑
i j

ni j

2

− ∑i

ai

2

∑ j

b j

2

/n

2

∑i

ai

2

∑ j

b j

2

/2−
∑i

ai

2

∑ j

b j

2

/n

2


(20)(

·
·

)
ni j

ai

b j

其中,  表示组合数,  表示同时在聚类结果 U 的

第 i 类和聚类结果 V 的第 j 类中的样本数目,  代表

U 中第 i 类中的样本数量,  代表 V 中第 j 类中的样本

数量, n 是样本的总数量. ARI 的取值范围是[−1, 1], 数
值越大 (越接近 1)表示聚类效果越好. 

2.2   实验环境与设置

scCLG 是基于深度学习框架 PyTorch[55]实现的,
Python 版本 3.10.9, PyTorch 版本 1.13.1, CUDA 版本

11.7. 硬件环境, CPU为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678
v3 @ 2.50 GHz, 显卡为 NVIDIA GeForce RTX 3090, 操
作系统为 Ubuntu 18.04.6 LTS. GNN 编码器是一个两

层的 GraphSAGE, 其隐藏层的维度分别为 256, 64. 解
码器是一个两层的全连接层网络, 其隐藏层的维度分

别为 64, 256. 细胞-基因图中基因节点的特征维度为

64, 特征掩盖的比例为 0.2. 批量大小 (batch size)为 1 024.

α

τ

学生 t 分布的自由度 设为 1, 对比损失中的温度系数

设为 0.5. 

2.3   比较的方法

scCLG的聚类表现将和 9个现有的先进 scRNA-seq
数据聚类方法进行比较, 分别是 Seurat[11]、CLEAR[36]、

Contrastive-sc[34]、GraphSCC[24]、scTAG[28]、scDeep-
Cluster[20]、scDHA[56]、scVI[57]、SIMLR[9]. Seurat是一

个广泛使用的 scRNA-seq 数据分析工具. 其聚类方法

首先进行降维, 然后在共享的最近邻居图上使用 Louvain
方法. CLEAR 是一个基于自监督对比学习的综合性

scRNA-seq 数据分析工具. 它引入了一种新的数据增

强方法, 并通过 InfoNCE 损失进行对比学习. Contrastive-
sc 是一个自监督的对比学习聚类方法, 它通过随机掩

盖细胞的基因表达来获取增广样本. GraphSCC利用图

卷积神经网络描述和利用细胞之间的结构关系, 通过

双自监督模块优化模型学习到的表示. scTAG 是一个

基于图神经网络的 scRNA-seq 数据聚类算法, 通过多

核卷积拓扑图神经网络 (TAGCN) 对图结构数据进行

编码. scDeepCluster 在去噪自编码器中引入了一个用

来模拟 scRNA-seq 数据分布的 ZINB 模型. scDHA 首
先利用非负核自编码器进行特征选择, 并使用基于变

分自编码器 (VAE)的自学习网络将数据进一步投影到

低维空间. scVI 是一个用于分析 scRNA-seq 数据的综

合工具. 它使用 ZINB 模型和变分自编码器以深度生

成方式建模 scRNA-seq 数据. SIMLR使用多核来学习

样本之间的相似性并执行谱聚类. 

2.4   聚类性能比较

为了对模型的聚类表现有更深的认识 ,  本文在

10 个真实的 scRNA-seq 数据集上将 scCLG 和上述

9 个聚类算法进行了比较. 图 3 (ARI) 和图 4 (NMI) 中
展示了这些方法在不同数据集上的聚类结果, 其中每

个数据集结果的第 1列代表本文提出的方法.
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图 3    各个算法在不同数据集上的 ARI 柱状图

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 9 期

8 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

scCLG

Seurat

CLEAR

GraphSCC

scTAG

scDeepCluster

scDHA

scVI

SIMLR

Ad
am

Bl
ad
de
r

Kl
ein

数据集

M
am
ma
ry
_G
lan
d

Pl
as
sc
ha
ert

Po
lle
n

QS
_D
iap
hr
ag
m

QS
_L
im
b_
M
us
cle

Ro
ma
no
v

To
sc
he
s_
tur
tle

Contrastive-sc

N
M
I

 
图 4    各个算法在不同数据集上的 NMI 柱状图

 

从图 3和图 4中的结果可以看到, scCLG在 10个
数据集中的 4 个数据集 (Adam, Mammary_Gland,
Pollen, Tosches_turtle)上无论是 ARI 值还是 NMI 值都

取得了最优的结果, 其他的最优结果分散在各个其他

算法当中, 但其整体表现都不如本文提出的 scCLG. 即
使是在 scCLG没有达到最优的数据集上, scCLG的性

能也和最优的结果相当, 差距很小, 在每个数据集的结

果当中, scCLG 的表现都处于领先水平. 从整体上看,
scCLG的聚类表现在每个数据集上都排在所有方法中

的前列, 并且在不同数据集上的鲁棒性较好, 聚类性能

没有发生较大的波动, 这表明 scCLG 泛化性较好, 对
数据集不敏感, 并且可以有效处理不同规模的数据. 在
细胞数最少的数据集 Pollen (301 个) 和细胞数最多的

数据集 Tosches_turtle (18 664个)上, scCLG都取得了

最优的结果. 而一些其他的方法虽然偶尔也能取得最

优结果, 但是其相对不稳定, 在不同的数据集上的聚类

效果可能差异较大 (如: scDeepCluster, Contrastive-sc).
与同样基于图神经网络的方法 scTAG、GraphSCC 相

比, scCLG 采用细胞-基因图这一图结构, 而不是细胞-
细胞图, 这在一定程度上减少了信息损耗, 并且能避免

引入额外的噪声, 此外 scCLG 还应用了对比学习, 能
学习到更加利于聚类的特征表示. 和同样采用对比学

习的 Contrastive-sc、CLEAR相比, scCLG对于图结构

的建模更好地利用了细胞之间的结构关系信息, 同时

改进了对比学习的策略, 有助于学习到更加有意义的

特征表示.

图 5 中展示了不同的方法在 10 个数据集上的

ARI/NMI 指标平均值, 无论是 ARI 还是 NMI, scCLG

都取得了最高的数值, 这证明了其相对于其他方法的

优越性.
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图 5    不同方法在 10个数据集上的 ARI、NMI 均值

  

2.5   可视化分析

在 scRNA-seq 聚类的相关分析当中, 可视化是一

种直观有效地展示不同类别的细胞的分布的手段. 本

文采用 t-SNE[58]作为降维方法, 将各个方法得到的细胞

的特征表示降到 2 维空间, 以便能在平面图形上把细

胞的相对位置分布以散点图的形式绘制出来. 图 6、

图 7中分别展示了上述 10个方法在 Klein和Mammary_

Gland 这两个数据集上的 t-SNE 可视化结果. 图 6 和

图 7 上的一个点代表一个细胞, 点的颜色代表其真实

的类别标签.

在 Klein数据集中, scCLG将所有细胞分成了较为

干净的 4 个部分, 不同类别之间区分明显, 同类别之间

联系紧密, 这表明模型学习到了较为良好的特征表示.

其他方法中, scDHA 和 scVI 也有相对清楚的展示, 而

CLEAR 以及 GraphSCC 则表现较差, 整体呈线状分布

并且难以区分各个类别. 在 Mammary_Gland 数据集

上, scCLG 也相对清晰的显现出 4 个类别的存在 (蓝、

绿、红、橙, 其中橙色细胞较少, 位于红色细胞的下方

一些的位置), 相对于其他方法, scCLG 的可视化结果,

相同类簇聚集紧密, 不同类簇有区分, 没有大量的混杂,
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并且较好地展现了橙色细胞 (endothelial cell, 内皮细

胞) 这一类簇, 而其他方法容易将这一小的类别和其他

类别混在一起.

为了进一步地验证 scCLG 的特征表示水平, 了解

scCLG 对于原始的数据特征的改善效果, 在 Romanov
数据集上进行了实验, 结果如图 8所示.
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图 6    Klein数据集上 10个方法的 t-SNE可视化结果
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图 7    Mammary_Gland数据集上 10个方法的 t-SNE可视化结果
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图 8    Romanov数据集上原始特征和 scCLG得到的特征的

可视化结果对比
 

可以看到, scCLG 获得的特征表示与原始特征相

比有较大的提升 (聚类结果 ARI=0.5965, NMI=0.6062),

这主要体现在对原始特征中混杂在一起的蓝色、绿色

和橙色的细胞有了较为良好的区分, 同类型的细胞分

布更紧密, 并且一定程度上减轻了棕色细胞和其他细

胞的混杂.
 

2.6   消融实验

在微调阶段, scCLG 采用了自优化的聚类损失以

及基于类簇中心的对比损失来训练模型, 从原理上看,
这朝着聚类任务的目标优化了细胞的特征表示, 一般

来说对模型的性能是会有所提升的. 为了进一步验证

微调阶段的有效性, 本文设计了相关的消融实验. 具体

的做法是去掉微调阶段, 只进行训练阶段 1 (预训练阶

段), 训练结束后对整个数据集的细胞进行编码得到其

最终的特征表示, 并使用 K-means 算法来完成聚类. 在
同样的 10个数据集上进行了实验, 实验结果如图 9所
示. 图中的每一个点代表不同的数据集, 其横坐标代表

消融实验 (仅 pre-train) 的结果, 纵坐标代表原始模型

scCLG的结果, 图 9(a)和图 9(b)分别代表指标 ARI 和
NMI 的结果. 整体来看, 绝大部分数据点都落在了对角
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线 y=x 的上方, 也就是原始模型要优于消融模型, 这表

明微调阶段确是对模型有帮助的, 并且在某些数据集

(如: Adam) 上有着比较明显的提升. 就 Romanov 数据

集而言, 微调阶段反而让聚类精度下降, 这可能是因为

聚类中心的初始化存在较多噪声, 经过训练引入了更

大的偏差.
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图 9    scCLG和其变体的聚类表现的消融实验结果比较

 
 

3   结语

细胞聚类是 scRNA-seq 数据分析中的关键任务,
但是由于技术局限以及生物体的复杂性, scRNA-seq
数据整体呈现高维度、高稀疏、高噪声的特点, 这给

聚类任务带来了挑战. 为此, 本文提出了一个联合对

比学习和图神经网络的自优化单细胞数据聚类方法

scCLG. 对比学习是一种强大的特征学习范式, 图神

经网络则能有效地刻画细胞间的关系. 本方法通过构

建细胞-基因二部图, 而非常规的细胞-细胞图, 尽可能

保留原始表达矩阵中的信息, 使用图神经网络进行编

码, 描述和利用了细胞之间的结构关系信息, 这有助

于模型学习到更加丰富的深层次特征表示. 使用子图

采样和特征掩盖的方式进行数据增强, 生成不同的视

图用于对比学习. 在第 1阶段 (pre-train)的训练中, 采
用常规的样本间的对比学习结合用来保持数据的局

部结构的 ZINB 损失, 初步地训练了图编码器. 在第

2阶段 (fine-tune)的训练中, 进行自优化的聚类, 逐步

优化聚类结果, 并结合聚类分配改进了对比学习的策

略, 使得模型能从中感知到聚类的相关信息, 由此继

续提升模型的特征表示能力. 不同的图构建方式以及

聚类层面的对比学习策略是本方法的主要创新之处.
在 10 个真实的 scRNA-seq 数据集上进行了实验,

并与其他 9个方法进行了比较. 结果表明, scCLG的聚

类效果在近一半的数据集上能达到最优, 在所有的数

据集上都处于领先水平, 并且就平均表现而言, scCLG
显著优于比较的其他方法. scCLG 展现出良好的鲁棒

性, 可以有效处理来自不同组织、平台以及不同规模

的各种 scRNA-seq数据, 保持相对稳定的聚类性能, 这
是其他方法所欠缺的. 同时, 可视化分析的结果表明,
scCLG可以学习到良好的细胞特征表示.

scCLG 的一个可能不足在于其运行成本, 模型的

训练时间在细胞数量增多的时候有着相当的提升. 在
对大规模的单细胞数据进行聚类的时候, 时间效率非

常关键. 后续的研究应在保证聚类准确度的前提下, 加
速模型学习的过程.
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