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摘 要：单细胞转录组测序（scRNA-seq，single cell RNA sequencing）技术为单个细胞高通量、高分辨率的

深入研究提供了机会，为在单细胞层面研究细胞功能及其背后的基因调控机制提供了重要技术手段。然而这项

技术也带来新的挑战，单细胞数据具有规模大、噪声高、异构性强等特点，特别是高比例的数据缺失（dropout）

严重影响了下游分析的可靠性，甚至掩盖了基因与基因间的重要关系。这里提出一种基于负二项分布的分治插

补策略 ND-Impute（Negative binomial distribution based Divide and conquer strategy for imputation）对

scRNA-seq 数据进行处理，该方法假设 scRNA-seq 数据符合负二项分布，利用包含特定损失函数的自动编码器

获取数据的特异性参数，并使用分治策略估计潜在的基因表达值。通过聚类效果、相关性和误差分析等比较，

表明该方法可以有效地恢复缺失数据，提高了后续研究分析的准确性。 
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0  引言 

自然界中的生物是复杂且多样的，对生物学表

征的研究，离不开对细胞的深入分析，无论是单细

胞生物还是多细胞生物，单个细胞之间的差异都会

产生不可估量的影响。随着细胞分离技术以及高通

量测序技术的发展，bulk RNA-seq 技术逐渐被

scRNA-seq 技术所取代，scRNA-seq 技术的出现为

单个细胞的高吞吐量和高分辨率转录组分析提供

了新途径[1-2]。自 2009 年首个 scRNA-seq 技术发布

以来，scRNA-seq 被越来越广泛地应用于基础科学

研究中，这项技术尤其在肿瘤学[3]、遗传病学[4]、免

疫学[5]等生物医学研究中发挥了重要作用。单细胞

转录组测序的主要步骤是分离出单个细胞、将

mRNA 转为 cDNA、cDNA 扩增、高通量测序和数据

分析等，测序所得数据可以使研究人员进一步了解

异质性细胞类型、细胞发育谱系以及疾病发展状

态，对于发现新的异质细胞类型和追踪细胞动态发

育轨迹也有巨大帮助[6]。然而由于技术限制和生物

因素，scRNA-seq 数据比bulk RNA-seq 数据更复杂，

噪声更大，目前 scRNA-seq 的通量已经由原来的几

个细胞发展到成千上万个细胞，通量的增加提高了

数据的复杂性。即使在现在的单细胞转录组测序研

究 中 ， 数 据 噪 声 问 题 依 然 普 遍 ， 尤 其 是 缺 失

（dropout）事件，dropout 的产生源于单细胞转录组

的测序过程，因此难以避免[7]。 

scRNA-seq 数据由于其生物学特性和测序技

术因素产生噪声。首先在生物学方面，细胞的类

型、大小和细胞的表达方式各不相同；其次对于

测序技术方面，在使用细胞中表达量较低的 RNA

构建 cDNA 库的过程中，导致一些转录组的丢失

是必然的，cDNA 库的扩增会引入更多的随机变

异。同时，测序效率低会使每个细胞中的转录组

只有很小一部分被成功测序。上述原因就导致每

个细胞基因表达量中有很大比例的零值和低计数

值，其中很多原本低表达的基因数据被忽略，测

得结果为零，也就是数据缺失 dropout，然而其中

有部分零值反映的是真正的零表达量，这极大混

淆了低表达基因和不表达基因，从而影响下游分

析的准确性和可信度[8]。 

为了解决 scRNA-seq 数据中存在大量数据缺

失的问题，研究人员开发了许多插补方法，这些

方法大致可以分为三类：统计学方法、深度学习

方 法 和 集 成 学 习 方 法 。 早 期 的 一 些 方 法 从

scRNA-seq 数据的统计学分布特性出发，利用数

学的方法和统计学思维解决数据中零值过多的问

题 。 其 中 最 经 典 的 统 计 学 方 法 是 2018 年 的

SAVER[9]，该方法利用基因与基因的关系来恢复每
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个 细 胞 中 每 个 基 因 的 表 达 水 平 ， 通 过 具 有

Poisson-LASSO 回归的经验贝叶斯方法估算先验

参数，构建负二项分布模型（NB，Negative binomial 

distribution），最后输出后验分布的均值作为插补

结果。但是这种方法会改变所有基因的表达水平，

包括那些不受 dropout 影响的基因表达水平，因

此需要考虑基因表达数据中零值为 dropout 的概

率。 

基于对 dropout 概率的分析，Wei[10]等人在 2018

年提出 scImpute，该方法基于混合模型计算每个

表达值是 dropout 的概率，并利用相似细胞的相同

基因的表达信息来估算 dropout 项的潜在表达值。

但基于统计学的方法只能处理很小的数据量，所

以目前越来越多出现和使用的插补算法都使用到

了深度学习方法。基于深度学习的方法不仅能够

处理大规模数据，还能利用深度学习中的神经网

络自主学习 scRNA-seq 数据中的一些特征，达到

比基于统计学的方法更优秀的插补效果 [11]。比较

有代表性的方法有 Eraslan G[12]等在 2019 年提出的

基于深度自动编码器的数据插补去噪方法 DCA，

该方法采用负二项噪声模型，考虑了数据的计数

分布和稀疏性，通过改进的自动编码器学习给定

数据集中的特殊参数，此方法与细胞的数量成线

性比例，可以应用于数百万细胞的数据集，但该

方法着重考虑的是基因表达数据的统计分布情

况 ， 而 忽 略 了 基 因 表 达 数 据 的 特 异 性 。

Arisdakessian[13]等提出了 DeepImpute，一种基于深

度神经网络的插补算法，该方法最大的特点就是

利用了分治法的思想，把 scRNA-seq 数据分为多

个子集后，使用 dropout 层和 loss 函数来学习数据

中的模式，从而实现准确的插补，与 DCA 相反，

该方法没有考虑到数据原本的统计分布，直接使

用了深度学习方法，可能会产生更多的噪声。2020

年 Xu[14] 等提出了把生成对抗网络 (GANs)用于

scRNA-seq 数据插补的方法 scIGANs，它使用生成

的细胞而不是观察到的细胞来避免这些限制，并

平衡主要和稀有细胞群之间的每个特性。该方法

的主要思路首先是将基因表达矩阵转换成图片，

具体规则为一张图片代表一个细胞，图片中的像

素代表各个基因的基因表达水平，然后将转换的

图片输入 GANs 模型中进行训练，最终获得插补

结果。但将生成对抗网络运用到基因表达数据的

图片形式，数据生成的图片与真实图片还是有所

差距。深度学习方法相对于统计学方法，同样存

在缺陷，例如模型选择不佳、网络训练过拟合等

问题，可能会造成更多噪声的引入。随着插补方

法的不断衍生，scTSSR[15]和 EnTSSR[16]这样的集成

学习方法通过对比加权，实现了更全面的分析，

然而要消耗大量的计算和内存资源。 

在上述的工作中，各种方法都有切入面，面

对基因表达数据，首先希望能找到一个合适的统

计分布模型来规范数据，其次面对数据的大规模

增长，需要引入深度学习方法处理巨大的计算量，

而集成学习方法对资源的消耗十分巨大，因此，

仍然需要一种高效的插补方法对 scRNA-seq 数据

进行插补。自动编码器作为一种无监督的神经网

络模型，它分为编码器和解码器两个模块，使用

编码器将原数据进行压缩，学习数据中的特征，

再使用解码器将数据还原。自动编码器是一个无

监督的学习过程，它可以学习到输入数据的隐含

特征。 

本文旨在使用深度学习方法，利用自动编码器

的特点来学习和处理 scRNA-seq 数据，并最终达到

较好的缺失数据插补效果。这里提出一种基于负二

项分布的分治插补策略（ND-Impute），以用于

scRNA-seq 数据的插补，该方法在两种基于深度神

经网络的方法 DCA 和 DeepImpute 的分析思维上加

以改进，既考虑了单细胞转录组测序数据的特殊统

计学分布模型，也考虑到了基因表达数据的特异

性。大量的实验结果表明，ND-Impute 在关键性能

指标，即聚类效果、相关性和误差分析方面优于其

他相似的方法。 

1  工作介绍 

1.1  数据集介绍 
本文采用五个不同大小的 scRNA-seq 数据集

（68KPBMC、293T Cells、Jurkat Cells、CD34+ cells

和 CD19+ B cells）来测试 ND-Impute 方法对 dropout

事件的插补能力。其中，68KPBMC[17]数据集是外周

血细胞数据集，293T cells(10X Genomic)是人体上皮

细胞，Jurkat cells (10X Genomic)是某种 T 淋巴细胞，

CD34+ cells[18]是人类骨髓造血干细胞，CD19+ B cells

是免疫细胞的一种。这些公开数据集的大小如表 1

所示。 

表 1 scRNA-seq 公开数据集大小 

Datasets Number of cells Number of genes 

68KPBMC 

293T Cells 

Jurkat Cells 

CD34+ Cells 

CD19+ B Cells 

68579 

2885 

3258 

9232 

10085 

32738 

3393 

3204 

1274 

478 
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图 1 ND-Impute 算法的工作流程 

1.2  负二项分布模型 
首先，合理假设数据的分布情况有助于下游分

析，scRNA-seq 数据的统计学分布情况比较特殊，

其具有高稀疏性(high sparsity)，表现为数据中存在大

量零值(zero inflation)，且数据也是高度离散的[18-19]。

因此对于基于计数读取的 scRNA-seq 数据，描述连

续型数据的正态分布不符合要求；其次泊松分布适

合于描述单位时间（或空间）内随机事件发生的次

数（事件发生的次数只能是离散的整数），但由于均

值始终与方差相等，故无法体现 scRNA-seq 数据的

高离散度特性。这里，从方差大于均值的角度出发，

负二项分布是可行的。首先，二项分布描述的是在n
重伯努利试验中，事件 B 恰好发生 (0 )x x n  次的

概率，以二项分布 ~ ( , )X B n p 为例，n 次试验中正

好得到 k 次成功的概率密度函数为： 

!
{ } (1 )

!( )!
k n kn

P X k p p
k n k

  


       （1） 

负二项分布描述的也是伯努利试验，这个分布

描述的事件是当某个结果出现固定次数时，整个过

程的数量分布。设试验持续到 r （ r 为整数）次失

败， p 表示一个事件在该伯努利试验中每次出现的

概率，那么其负二项分布的概率密度函数为： 
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该分布的均值和方差分别为： 
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进一步可以得到： 
2 2                            （5） 

从式(5)可以看出，方差随着均值增加呈现二

次函数形式的递增，因此符合 scRNA-seq 数据的

特点。同时，经过学者们的研究，负二项分布被证

明是一种可以合理描述 scRNA-seq 数据的模型，

并且该分布模型已被一些经典的插补方法所使用

的，如 SAVER，scVI 等[20]。 

2  方法 

ND-Impute 算法的工作流程如图 1 所示，其主

要包括两个模块：（1）数据集读取，获取数据集符

合负二项分布模型的均值；（2）采用分治法构建训

练网络，训练数据集，并得到插补结果。图中输入

基因表达矩阵，矩阵中颜色越深说明表达量越高，

颜色越浅说明表达量越低。 

2.1  数据预处理 
使用改进的自动编码器实现对数据中基于负

二项分布参数的学习。自动编码器使用三个层来

分析预测输入数据：输入层、隐藏层和输出层。

这种改进自动编码器的特殊之处在于采用特定的

噪声模型，这种噪声模型融合零膨胀负二项分布，

构 建 零 膨 胀 负 二 项 分 布 损 失 函 数 ， 以 对 应

scRNA-seq 数据高稀疏性和高离散性的特点。零

膨胀负二项分布是由负二项分量的均值和离散参

数(  和 )以及表示点是 dropout 概率( )的混合

系数来参数化的： 

( )
( ; , ) ( ) ( )

( )
xx

NB x    
    

 


  
   （6） 

0( ; , , ) ( ) (1 ) ( ; , )ZINB x x NB x          （7） 

对于基因表达矩阵中的每一个值，与传统的自

动编码器不同，该自动编码器框架估算每个输入值

的三个负二项分布参数：均值(  )、dropout 概率 ( )

和离散度( )。因此，一个输入矩阵会得到三个输出

层，三个输出层的大小都与输入一致，即具有相同

数量的表达量。通过该自动编码器的处理，就得出

了输入数据符合零膨胀负二项分布的均值。其中，

这一模型框架默认有三个隐藏层，包含 64、32、64

个神经元，32 个神经元的隐藏层为瓶颈层。如图 2

所示，使 scRNA-seq 数据的复杂性和非线性能够被

有效捕捉。 
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图 2  自动编码器结构 

2.2  分治法构建并训练网络 
为了保持 scRNA-seq 数据中的细胞特异性，并

有效考虑到细胞与基因之间的关系，这里进一步使

用深度神经网络来处理并训练由自动编码器获取

的均值。采用分治法的思想，将数据集中所有的基

因分割成子集，并构建子网络对数据进行训练。 

网络构建首先要选择“目标基因”，将数据集

中的所有基因分成具有相同基因数的子集作为目

标基因，这些目标基因构成了子神经网络的输出

层。对于子集n中的每个目标基因 ig ，从子集n以

外的基因中选择 5 个相似度最高的预测基因，选择

完成后删除在所有子神经网络中选择次数超过阈

值的预测基因，剩余的预测基因为子神经网络的输

入层。对于每个子集，训练一个四层神经网络，如

图 1 和图 3 所示，预测基因组成的输入层、完全连

接的隐藏层、dropout 层(与 scRNA-Seq 数据中的

dropout 不同，这里的 dropout 是按比例忽略一部分

数据)和目标基因组成的输出层。其中使用线性整流

函数（ReLU）作为激活函数，使用加权 MSE 作为

损失函数，加入 dropout 层是为了防止过拟合，其

中 dropout 参数设为 20%。 

 

图 3  深度学习模块结构 

将 95%的细胞作为训练集进行网络训练，剩下

的 5%作为测试集，并行训练每个子模型，在每个

网络训练完成后测试是否产生过拟合情况。由于每

个子网络的结构较简单，可以观察到超参数调整导

致的可变性较低。因此，将批次大小默认设置为 64，

学习率设置为 0.0001。计算损失值时，使用加权均

方误差（MSE）损失函数，加权操作可以赋予表达

值较高的基因以更高的权重，从而加强基因的表

达。针对一个细胞c，其损失值 _loss mse 计算如下： 
2ˆ_ ( )i i iloss mse G G G              （8） 

其中 iG 是细胞c的基因 i的值， ˆ
iG 为该基因训

练过程中的给定值。 

3  结果与分析 

3.1  聚类分析 
在 scRNA-seq 数据的分析实验中，聚类分析是

必不可少的，聚类可以帮助确定数据中的细胞类型

或亚型。本研究采取的数据聚类算法为 Scanpy，随

机选取 2000 个细胞进行分析。 

在 聚 类 分 析 的 评 估 中 ， 使 用 本 研 究 方 法

ND-Impute 与 其 他 两 种 方 法 深 度 学 习 DCA 和

DeepImpute 进 行 对 比 。 从 图 4 中 可 以 看 出 ，

ND-Impute 相比其他两种方法，聚类簇之间边界更

加清晰，能相对显著区分出数据中的细胞类型。原

始数据插补后，能在一定程度上恢复因测序技术造

成的低表达量缺损，从而恢复或增强了细胞的特异

性表达，使数据中的细胞类型或细胞亚群能够被识

别出来。为了评估 ND-Impute 在细胞聚类上的有效

性，使用两个聚类指标，归一化互信息(NMI)和调整

兰德指数(ARI)。其中 NMI 用于度量两个聚类结果

的相近程度，值域为[0,1] ，数值越高说明越接近，

即划分越准确。ARI 能反映两种划分的重叠程度，

取值范围为[ 1,1] ，值越大说明效果越好。 

设
1 2 3

{ , , , ..., }
k

C c c c c 表示聚类（cluster）划分，

1 2 3{ , , , ..., }kR r r r r 表示实际类别划分。 

NMI 定义为： 

2 ( , )
( , )

( ) ( )

MI C R
NMI C R

H C H R



            （9） 

其中 ( , )MI C R 表示C 和R 互信息： 

1 1

( , )
( , ) ( , ) log( )

( ) ( )

C R

n m

P n m
MI C R P n m

P n P m 

 （10） 

其 中 , ( , )P n m 为 ( , )C R 的 联 合 分 布 ，
( ), ( )P n P m 分别为边缘分布，可以理解为样本中同

时属于两个集合的概率，以及分别属于 ,C R 的概

率。 ( )H C ， ( )H R 分别表示 ,C R 的熵： 

1

( ) ( ) log( ( ))
C

n

H C P n P n


             （11） 

1

( ) ( ) log( ( ))
R

m

H R P m P m


            （12） 
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图 4  五个数据集经过三个算法插补后的聚类效果对比 

表 2 五个数据集的聚类评估指标结果 

评价指标 数据集 未插补 DCA DeepImpute ND-Impute 

NMI 

68KPBMC 

293T Cell 

Jurkat Cell 

CD34+ Cells 

CD19+ B Cells 

0.523 

0.346 

0.302 

0.619 

0.427 

0.677 

0.524 

0.421 

0.633 

0.592 

0.712 

0.533 

0.399 

0.504 

0.632 

0.745 

0.649 

0.560 

0.686 

0.597 

ARI 

68KPBMC 

293T Cell 

Jurkat Cell 

CD34+ Cells 

CD19+ B Cells 

0.501 

0.324 

0.255 

0.563 

0.564 

0.683 

0.336 

0.288 

0.703 

0.622 

0.779 

0.511 

0.395 

0.654 

0.703 

0.791 

0.539 

0.504 

0.728 

0.665 

 

设 a 为通过聚类方法正确分配到同一簇的细

胞对数，b是错误地分配到同一簇中的单元对数，c

为错误分配到不同簇的细胞对数，d 为正确分配到

不同簇的细胞对数。 

ARI 定义为： 

2( )

( )( ) ( )( )

ad bc
ARI

a b b d a c c d




    
      （13） 

三种方法在五个数据集上的 NMI和ARI表现如

表 2 所示。对比可得，ND-Impute 在两个指标的表

现上要优于 DCA 和 DeepImpute。细胞数量大的数

据集相比细胞数量小的数据集可以更好地训练网

络，所以指标结果都相对表现更佳。 

3.2  插补效果分析 
对于获取的 scRNA-seq 数据集，由于无法确定

真实的缺失值，这里采用了一种随机掩蔽部分

scRNA-seq 数据集基因表达矩阵中元素的方法，也

就是用零代替表达矩阵中的部分非零值，比较插补

后的数值是否能较好地还原被掩蔽的数值。选择随

机掩码表达式矩阵中每个细胞的非零计数值的

5%。掩蔽遵循与之成比例的密度概率分布： 

20( ) e
n

f n


                         （14） 

其中n是原始计数值。原始值可作为评价插补方法

性能的参考值，使用皮尔逊相关系数和均方误差

(MSE)两种性能指标评估插补效果，以及恢复掩蔽值

的准确性。图 5 和图 6 中分别显示了 ND-Impute、

DCA 和 DeepImpute 的皮尔逊相关系数和均方误差

对比情况，可以看出 ND-Impute 获取了更高的皮尔

逊相关系数和更低的均方误差，这说明相比 DCA

和 DeepImpute，ND-Impute 更好地恢复了所有范围

内的 dropout 值。 

恢复掩蔽值的准确性如图 7 所示，插补值与真

实值越接近，图中的点就会越接近斜线，并且分布

更均匀。 

 

图 5  三个算法对掩蔽值插补后的皮尔逊相关系数 
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图 6 三个算法对掩蔽值插补后的均方误差 

4  结论 

scRNA-seq 数据中的 dropout 事件是生物信息

学分析中的重要问题，其数据的庞大以及数据的嘈

杂都不利于后续的生物学研究，传统的插补策略多

使用单一思路解决这一问题。 

本研究中提出了一种基于负二项分布的分治

插补策略 ND-Impute 来处理 scRNA-seq 数据中的

dropout。ND-Impute 基于深度学习方法，在常规自 

 

 

图 7 三个算法恢复的掩蔽值与原值对比 

 

动编码器基础上使用符合统计学分布的特异性损

失函数，并将分治思想融入神经网络的训练中。这

种思路和结构有效地还原了缺失的数值，既考虑了

数据集的分布模型，也通过学习细胞与基因之间的

关系和相似性保留了细胞的特异性表达。与另外两

种深度学习方法不同，ND-Impute 不会只针对数据

的统计学分布或细胞特异性，该方法同时考虑这两

个方面的信息，以达到更好插补效果。通过实验比

较，ND-Impute 显示出比另外两种深度学习方法更

好的聚类效果，NMI 和 ARI 的平均值高于 DCA 和

DeepImpute，对于掩蔽值的恢复，不仅具有更高的

皮尔逊相关系数，造成的误差值也更低，并且插补

值与真实值也更加接近。综上所述，ND-Impute 在

插补效果上相比一般的深度插补模型都有所优化，

是一种表现良好的插补方法。 

我们下一步研究将运用其他深度学习方法来

学习 scRNA-seq 数据的特性，以达到更好的插补效

果。同时将生成模型与统计学分布相结合，进一步

提高数据的特异性。 
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Divide and Conquer Imputation for Dropouts in Single-Cell Data based on Negative 
Binomial Distribution 
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Abstract: Single-cell RNA sequencing (scRNA-seq) technology provides opportunities for high-throughput, high-resolution in-depth 

research of single cells, and provides insights into cell functions and the underlying gene regulation mechanisms at the single-cell level 

important technical means. However, this technology also brings new challenges. ScRNA-seq data has the characteristics of large scale, 

high noise, and strong heterogeneity, especially the high proportion of data missing, which is called dropout. The problem of dropout 

seriously affects the reliability of the downstream analysis, and even covers up the important relationship between genes and genes. This 

paper proposed a divided and conquering imputation strategy based on negative binomial distribution ND-Impute to process scRNA-seq 

data. This method assumed that scRNA-seq data conform to the negative binomial distribution, utilized an autoencoder that incorporates 

a specific loss function to obtain data-specific parameters, and used a divide-and-conquer strategy to estimate potential gene expression 

values. The comparison of clustering effect, correlation, and error analysis showed that this method can effectively restore missing data 

and improve the accuracy of subsequent research and analysis. 

Key words: single-cell RNA sequencing; dropout; imputation; clustering analysis 
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