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·专论与综述·

单细胞转录组测序数据分析算法在干细胞研究中的应用 *

杜 璐 王少军 彭广华△

（中国人民解放军总医院眼科 北京 100853）

摘要：细胞的转录组决定其生理状态，每个细胞的转录组都是唯一的。借助单细胞转录组测序可分析单个干细胞的转录组特征，

通过进一步的运算方法可以根据转录组特征对细胞进行细胞状态测定以及系谱分化特征的重建，在干细胞及组织发育研究中发

挥了强大的作用，推动了其快速发展，加速了对干细胞分化及组织发育的相关过程及调控路径的认识。尤其是在干细胞领域的应

用，得益于新算法的发展，单细胞转录组测序分析可用来阐述干细胞的起源、异质性，尤其是对干细胞的分化过程进行连续观察。

本文主要对应用于干细胞分化相关研究的单细胞转录组测序数据新的算法及其应用进行了综述。
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Application of Algorithms in the Analysis of the Stem Cell
ScRNA-Seq data*

The transcriptome of a cell can be interpreted as a fingerprint, revealing its identity. Recent advances in single-cell

RNA-sequencing (scRNA-seq) provide the feasibility of measuring the cellular heterogeneity and dynamic changes of individual cells

during stem cell differentiation. ScRNA-seq will be useful for a better understanding of differentiation dynamics in a variety of stem cells.

Several algorithms have been developed to quantitatively measure differentiation states of individual cells and reconstruct their lineages

from scRNA-seq data. In this article, we mainly review the typical algorithms used in stem cell research.
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前言

皮肤、小肠以及血液等组织终生都在持续更新，组织内干

细胞有序更新及分化发挥重要作用。鉴定干细胞并阐明其分化

相关的机制对于揭示组织稳态、损伤修复及疾病发生的机制具

有重要理论价值[1-3]。干细胞是存在于组织内数量稀少的一类细

胞群体，特异性标记物的缺乏导致了纯化困难，阻碍了揭示干

细胞的生物学特征[4,5]。以往对于干细胞状态的鉴定主要依赖于

已知的分化相关基因表达情况及细胞形态来确定[6,7]。干细胞分

化过程是一个非常复杂、受多基因网络协调控制的生物学过

程。研究表明干细胞分化过程中大多数基因呈现出细胞间高度

异质性，即使是关键的分化调控因子也不例外[8-10]。以往实验方

法不能解析干细胞分化过程异质性的内在机制[11,12]。令人兴奋

的是干细胞的异质性可被单细胞转录组测序 (single cell RNA

sequencing，ScRNA-Seq)技术解析[13]。随着 ScRNA-Seq技术的

发展，可同时对成千上万个细胞进行转录组测序，用于不同类

型干细胞，比如胚胎干细胞、诱导多能干细胞、造血干细胞及肺

泡祖细胞等的异质性分析[10,12,14-16]。干细胞启动分化后经历一系

列连续细胞状态的改变[6]，分析分化过程中细胞间状态差别，可

揭示细胞间的调控基因的表达差异[17]。

应用 ScRNA-Seq技术结合正确的计算方法，对每一个细

胞的转录组数据进行深度挖掘分析。在不使用传统方法纯化出

特定类型细胞的基础上就可以分析某类细胞的生物学特征，确

定干细胞所处的状态、分化时谱系选择以及分化过程的关键调

控基因及信号网络[18]。阐明单个细胞的分化及干细胞状态有利

于预测调控细胞在器官形成、修复及疾病状态下的动态基因调

控网络(transcriptional regulation networks，TRNs)。目前，计算方

法的改进极大地促进了 ScRNA-Seq在干细胞分化过程中的应

用。因此，本文主要综述了近年应用于干细胞 ScRNA-Seq数据

的具有代表性的计算算法。
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1 Monocle 根据转录组相似度进行干细胞分化排序

分析

使用Monocle分析 ScRNA-Seq数据时，将选取的不同分

化阶段的细胞重新根据转录组的相似度进行排列，根据细胞的

分化程度排列干细胞的分化顺序，而非按照取样时间排列，能

够显示出分化过程中细微的基因表达动态变化。Monocle的优

势是不用经过传统的基于免疫技术纯化细胞，可避免改变细胞

外的环境，从而重现干细胞在体内与微环境的相互作用。

应用Monocle分析经典的成肌分化模型，精准地分辨出单

个细胞的转录组在时间轴上的动态变化特征，可以把骨骼肌干

细胞分化过程中产生的各类细胞根据分化进程进行排序，揭示

调控因子的动态变化。深度挖掘数据后发现关键调控因子表达

水平呈现开关样改变，以及基因表达随时间的序贯波形改变，

并发现新的调控细胞分化的分子。分化过程中很多抑制性调控

因子通过与原癌基因共用调控原件发挥调控下游基因的功能

也被发现。骨骼肌干细胞在分化过程中全转录组在逐渐变化，伴

随细胞分化进程，细胞命运可能分叉为两个甚至更多种系谱。

Monocle根据干细胞分化的程度排列细胞，重建分化过程的轨

迹，发现系谱关系，可用于绘制干细胞分化的基因调控网络[19]。

Wanderlust算法、SCUBA算法和Waterfall算法均与Mon-

ocle具有类似的运算原理[6,11,20]。结合 ScRNA-Seq数据与Wan-

derlust算法精确推测了人 B淋巴细胞的生成过程，重建了从造

血干细胞到幼稚 B淋巴细胞的分化全过程，并且绘制出基因调

控网络的调控关键点[6]。运用 SCUBA算法来提取 ScRNA-Seq

数据中的细胞系谱关系，重建小鼠早期胚胎发育过程中的细胞

分化及命运决定的轨迹，预测出关键调控因子在决定细胞谱系

选择中的作用[20]。还有学者使用Waterfall算法发现调控成年动

物神经元新生的分子机制[11]。

值得注意的是，上述基于维度减少的假设时间轴的算法尚

存在一些缺陷：首先，这类算法不能精确定量细胞的状态，根据

转录组的相似度而非细胞的真实状态，在假设的分化序列时间

轴上对细胞进行定位、分类排序，也不足以估测细胞早期分化

阶段的系谱特征。第二，解释简化的分化路径的生物学意义存

在困难。第三，在简化的空间内细胞的排列会被噪音及与分化

不相关的基因表达干扰，影响数据分析的准确性。第四，除外

Monocle算法，其他几种算法还要依赖于某些额外的信息，比

如细胞分化的时间信息、细胞特征或者标记基因的表达来决定

一个动态过程的起点与终点[19]。

2 依赖于亚群的 TRNs算法

干细胞由多个亚细胞群组成，学者认为每种亚群的细胞状

态由不同的内在 TRNs决定，不同的 TRNs决定了干细胞分化

时其命运倾向于某一方向 [12]。两个研究小组通过重建单个

TRNs，预测出系谱选择相关的特异性决定因子[21,22]。因此，根据

不同的细胞亚群构建出不同的 TRNs可能更加适合分析干细

胞分化过程中的转录调控机制。首先，重建细胞亚群特异性的

TRNs。然后，建立模型(每个母体干细胞亚群处于一个特定的

TRN调控下的稳定状态)，根据这个模型预测系谱特异的决定

因子。这种母体干细胞稳定状态的维持取决于朝相反方向系谱

分化的一对基因的互相牵制。进一步，根据统计方法来确定分

化时相反的系谱决定因子的比例发生的改变。学者运用该算法

分析了三种细胞分化系统的 ScRNA-Seq数据，成功预测并捕

捉到新的系谱决定因子。这三组数据分别是内细胞群细胞分化

为原始内胚层或者外胚层[9]，造血细胞的分化过程[23]，肺泡祖细

胞分化过程[16]。在第一个例子中，预测出 Gata6为原始外胚层，

Klf2为外胚层的特异性系谱决定因子，这个结果与以往的实验

报道一致[24-26]。而且，造血系统很多已知的系谱决定因子都被成

功预测。该算法适用于鉴定分化过程中系谱决定的特异性调控

因子以及相关的 TRNs，解析干细胞分化过程的系谱选择机制

以及阐明再生医学相关的分子调控机制[27]。令人感兴趣的是该

方法有助于设计出更高效的干细胞分化策略及步骤，可促进再

生医学的发展[13]。

3 StemID根据转录组特征建立单个细胞标签

细胞的转录组可以作为识别细胞的标记，基于转录组的差

异分析可以区分出细胞的类型。通过转录组建立干细胞的标

签，进一步可以推测组织的干细胞特征[28,29]。目前的算法假设在

细胞分化进程中转录组呈现出连续的动态变化，然后重新建立

出系谱树形拓扑结构 [6,19,30]。有学者发明了一种新的算法

StemID，通过更多的初始分类步骤引入RaceID的升级版视图[31]。

把 k-均值替换为 k-中位数可以提升数据的更多集群能力。为

了推测出分化轨迹，根据细胞的位置，把每个细胞与其起源的

亚群以及其他亚群假设为特殊的关联。这样就能充分反映出细

胞从一个亚群的状态到另一种细胞亚群移动了多少距离。当一

个已知明显的关联程度降低时，提示一个细胞可能向另外一种

命运震荡。

运用该算法可重建出干细胞系谱分化的分化发育树。通过

分析分化发育树的拓扑结构以及转录组组成，StemID可鉴定

出多种混杂细胞类型中的干细胞群体。StemID分数评分与细

胞的多能性呈正相关。通过运用该算法，学者成功鉴定出两种

重要的干细胞：小肠的 Lgr5+细胞和骨髓内的造血干细胞。小肠

的 Lgr5+细胞和骨髓内的造血干细胞的 StemID分数评分在相

应的组织细胞中最高，这也证明了该算法的准确性。进一步在

肺上皮和人放射状胶质细胞中也验证了该算法的准确性[16,32]。

StemID算法能加速发现新的干细胞，发现确切的标记物[1]。值

得注意的是，运用该算法学者还发现新的干细胞分化路径，

Lgr5+细胞直接分化为潘氏细胞，而不通过 Dll 1+祖细胞的中

间过渡态[33]。StemID推论出小肠 Lgr5+细胞和骨髓来源的造血

干细胞的系谱分化发育树的精确程度比以往其他方法的精确

度更高[19,30]。推测的骨髓来源的造血干细胞系谱分化发育树提

示，与经典的祖细胞二分法分化模式不同的是，细胞的命运在

HSC阶段就已经出现了分化命运的偏好性[34,35]。StemID算法对

于更好地了解器官内组织更新及干细胞的分化动态过程及内

在机制有很重要的价值。
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StemID这个算法的缺陷在于缺少中间过渡态祖细胞以及

可能重现出不相关的细胞类型。由于缺少中间过渡态祖细胞，

StemID推论出与更高潜能的细胞群假阳性关联。比如，骨髓中

的 B淋巴细胞直接与 HSCs相关联。不相关细胞类型的混杂可

以导致假阳性关联的推导。

4 SLICE根据转录组对细胞状态定量分析、推测细胞

分化轨迹

SLICE (Single Cell Lineage Inference Using Cell Expression

Similarity and Entropy) 是根据 ScRNA-Seq数据来定量检测单

个细胞的分化状态以及重建系谱分化特征。该算法中熵数是一

个测定细胞异质性的重要指标：熵数低的细胞表现出窄谱的、

特征明确的基因表达方式，而熵数高的细胞具有广泛的、多样

的基因表达方式。因此，熵数与干细胞的分化状态呈现负相关：

熵数高的细胞具有更高的分化潜能，而熵数低的细胞分化潜能

低。SLICE主要包括两个主要功能：根据计算得出的细胞熵数

来定量测定细胞的分化状态，进一步重建细胞分化轨迹来推测

细胞分化的谱系[36]。通过运用三组独立的且已明确分化谱系及

发育时间节点的单细胞转录组测序数据验证了该算法的精确

度，均能成功检测出单个细胞的分化状态，发现干细胞熵数在

分化过程中逐渐降低，并且根据细胞熵数准确重建出细胞分化

发育树[16,19,37]。例如，以往对于小鼠肺间质细胞分化发育过程认

识尚不清楚，运用 SLICE处理胚鼠来源的肺组织 ScRNA-Seq

数据，发现了新的肺间质细胞系谱关系。鉴定出肺囊状期的形

成时肺泡祖细胞细胞分化生成的两个分支的 5种类型细胞，并

确定了细胞分化状态的相对顺序[38,39]。

SLICE基于 ScRNA-Seq数据基础上预测细胞分化状态及

重建细胞分化发育系谱结构具有广泛的应用范围及高度的预

测准确性，可以在不需要额外信息的前提下确定细胞的分化状

态以及分化时的系谱路径选择，远优于以往的算法。学者比较

了 SLICE与Monocle在处理单细胞转录组测序数据中的优劣[36]。

当数据来源于同一均质群体时，这两种算法的表现相当。当处

理无时间信息的断层数据时，SLICE能够无偏倚地鉴定出分化

的终点以及路径的转换方向；当处理异质性细胞群体的数据

时，SLICE能正确地发现系谱分枝以及根据每个分枝重建出细

胞状态的转换路径。在疾病、损伤及其他特定情况下，不同的细

胞可能对刺激的反应呈现出不同的动态变化，而且关于疾病病

程相关的标记物也不清楚。因此，SLICE可用来分析调控细胞

命运及功能的信号途径，疾病相关的分子调控机制，为开发出

新疗法提供帮助。SLICE可能推广到除了发育学研究以外的领

域，比如肿瘤、创伤以及其他疾病的研究。

然而，同时我们也认识到 GO terms的不完善，有自身的局

限性。在以后的研究中还需要测试联合使用其他分类算法，比

如 K-均值来验证这些方法提升单细胞的基因功能分类[40]。

5 Div-Seq跟踪分析中枢神经系统新生神经元

在成年哺乳动物中枢神经系统分离出新生神经元非常困

难，单细胞化过程可能会损伤神经元胞体完整性，很难观测到

神经生成的动态过程。学者通过结合 sNuc-Seq与 EdU标记分

裂的神经元设计出 Div-Seq。与遗传标记方法不同的是，EdU可

以随时标记增殖的细胞，可以在时间上精准地标记干细胞及其

子代细胞[11,41]。使用 Div-Seq来分析细胞分裂后 14天内多时间

点的神经生成区域 --DG区[42]，包含了多种新生神经元类型及

神经生成阶段，跨越了神经干细胞增殖到新生神经元的各个阶

段[42]。BiSNE算法连续分析 DG新生神经元的分化轨迹的神经

元系谱的细胞核。细胞核在分化轨迹的排列与 EdU标记时间

相一致，提示这个轨迹本质上是神经元成熟的过程 [11,43,44]。

sNuc-Seq对于细胞核的分析能够忠实反应组织的 RNA水平。

sNuc-Seq数据表明特征性的细胞核的分群对应于已知的细胞

类型及在海马内的解剖学定位。分析结果与纤维切割、原位杂

交及基于群体的 RNA测序结果一致[45]。这个算法能够敏感地

鉴定出海马相关细胞类型以及追踪成年海马神经发生区域的

新生神经元的动态转录组变化。随着技术的进一步发展，其敏

感性、通量及能鉴定出的细胞类型均会显著增加。Div-Seq开辟

了分析中枢神经系统新生神经元多样性及动态过程的道路，该

方法还可以用于追踪神经元的成熟过程[46]。

6 SCOUP优于Monocle，尤其适用于分析分化的最早

期事件

学者开发了一个新的基于 Ornstein-Uhlenbeck (OU) pro-

cess的算法 SCOUP，认为一个变量朝向一个引力点做 Browni-

an运动。该模型的干细胞分化过程，吸引力被认为是细胞分化

后基因表达模式的稳定状态。因此，OU过程是适合描述干细胞

分化过程的基因动态表达变化。由于 OU过程只能假设一种吸

引力，不能分析多谱系的分化过程，学者扩展了经典的 OU过

程，开发了混合的 OU过程来代表每一种细胞的命运及系谱关

系。

SCOUP能够直接描述分化过程中基因表达动态变化过

程，用于分析细胞分化全过程，包括个别细胞的命运决定。与以

往的基于维度减法相关的算法不同的是，SCOUP直接描述分

化过程中基因表达的动态变化，包括细胞的分化程度及细胞命

运决定，并精确地估算出细胞的系谱，比 Monocle的精确度更

高，尤其是具有分析细胞分化早期命运的选择性优势。同时，

SCOUP还能用于一系列的下游分析，阐明基因间的调控关系。

运用这个方法分析 ScRNA-Seq数据，检测出分化调控的关键

调控因子，而且把他分类到相关的网络。对数据进行标准化之

后，然后计算标准数据间的关系，而这种方法检测的协方差，其

他模型中不能检测出。使用该方法发现了 ScRNA-Seq数据中

一些调控分化的关键调控因子，而使用常规的方法未能检出这

些分子。基于 SCOUP开发的原理基础考虑，这个算法不仅适用

于分析 ScRNA-Seq 数据的假设时间推测以及细胞谱系的推

算，还适用于基因调控网络的推测。SCOUP能反映出连续时间

随机的动态变化，适用于分析时间序列上的一系列数据组，尤

其是干细胞分化进程的研究[47]。

7 dpath基于 meta-gene熵数确定细胞状态，预测分化
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轨迹，发现中途退出的事件

学者发展了一个观点 meta-基因熵，把 self-organizing map

(SOM) and random walk with restart (RWR)(SOM和 RWR)结合

起来发明了一个新的命名为 dpath的算法。运用该算法把干细

胞与分化的子代细胞分离出来，并且无偏倚重建细胞谱系的层

次关系。与现在一些算法进行比较，发现该算法可以还原解析

并定量细胞的状态，特别是会考虑到中途退出的事件。Etv2在

小鼠胚胎发育过程中的表达窗口期非常短，大概是从 E7.0到

E8.5之间 [48,49]。通过分析 Etv2-EYFP转基因小鼠的胚胎细胞

ScRNA-Seq数据，发现了特异的主导造血 -内皮系谱分化的分

子机制。但是研究表明 Etv2在间质层分化过程中发挥关键作

用，尤其是血液、内皮及心脏的谱系选择中发挥关键作用。使用

dpath算法破译了 Etv2阳性细胞的三种主要谱系，鉴定出内皮

及血液系谱的关键基因及祖细胞的信号调控路径。目前常规应

用细胞表面标记物来分选细胞，但是把干细胞分化的祖细胞与

子代细胞分离存在困难。运用这个算法分析每一个细胞的转录

组，可提供足够的信息发现新的标记物，来提升细胞亚群的纯

度并便于功能分析。Dpath必将易化并解析控制干细胞及祖细

胞群体的生物特征的内在机制。这个算法必将能发现新的调控

因子及新的调控路径，推进干细胞的研究[50]。

8 小结与展望

单细胞转录组测序分析技术可定量分析单个细胞所处的

状态，尤其是可分析干细胞的分化状态。因此，该技术出现后被

广泛应用于研究组织的发育分化及干细胞的相关研究，对于我

们进一步认识涉及到发育及干细胞自我更新、分化的相关基因

调控机制提供很好的平台。目前随着技术平台的改进，极大地

增强了测序通量与精准度，但是由此也产生了海量数据，因此，

亟待开发出有效的分析算法来深度挖掘测序产生的数据库代

表的生物学意义，进而阐释相关的生物进程中的具体调控机

制。虽然，目前有几种算法可分析单细胞转录组数据，但是仍然

有改善并开发新算法的空间，来更精准地分析细胞分化状态及

分析细胞谱系的产生过程。随着算法的改进，必将加速我们全

面认识机体组织发育以及干细胞分化的过程，揭示其分子调控

网络机制，为研究疾病的发生提供理论依据，并有助于开发出

新的治疗方案。
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