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一、工作流程 

1.1 技术简介 

该技术利用 10x Genomics Chromium 系统在单细胞水平进行高通量基因表达谱

检测，对复杂细胞群进行深入分析，表征单个细胞的表达谱，避免单个 

细胞的异质性生物学信息被大量细胞的均质化掩盖。 

其核心技术是利用微流控芯片对细胞/细胞核进行精确区分，使每个小的反应体

系（Gel Bead in Emulsion，GEM）中仅有一个细胞/细胞核。  

1.2 实验流程 

利用 10x Genomics Chromium TM 系统，将带有序列标签的 Gel Bead、样本和试

剂预混液、油加载到各自的进样通道，通过微流体通道网络形成的“双十字”交

叉系统，最终形成由油滴包裹的单细胞微反应体系 GEMs。 

（1）细胞准备 

对单细胞悬液进行质检和计数，一般要求细胞存活率在 80%以上，将检测合

格的细胞经洗涤、重悬制备成合适的细胞浓度 700~1200 cells/ul，以备进行 10x 

Genomics Chromium™系统上机操作。 

（2）GEM GEM 生成和标签化生成和标签化 

根据预期获得的目的细胞数目上样，构建 GEMs（Gel Bead in Emulsion）进行



 

 

单细胞分离，GEMs正常形成后，收集GEMs在PCR仪中进行反转录实现标签化。 

（3） Post GEM-RT Post GEM-RT 纯化和纯化和 cDNA cDNA 扩增扩增 

对 GEMs 破油处理，用磁珠纯化富集一链 cDNA，然后进行 cDNA 扩增和质

检。 

（4）文库构建和定量 

将质检合格的 cDNA 进行二代测序文库构建，经片段化、连接测序接头、样

本 Index PCR 等实验过程，最终对文库定量质检。 

（5）上机测序 

对构建完成的文库测序，使用 Illumina Novaseq/DNBSEQ（此处根据实际项目情

况选择性区分）高通量测序平台，采用 PE150 测序模式，建议测序量达到 20 k 

reads/cell 及以上。 

二、分析报告 

2.1 项目结果速览 

2.1.1 CellRanger 测序数据统计 

参考基因来源：Homo_sapiens Homo_sapiens;参考基因组版本：GRCh38 

GRCh38; 参 考 基 因 组 来 源 ：

https://apr2022.archive.ensembl.org/Homo_sapiens/Info/Index 

https://apr2022.archive.ensembl.org/Homo_sapiens/Info/Index 完成 22 个样品的单

细胞转录组分析，共获得 156.03 156.03Gb RawData； 

各样品捕获细胞数分布在 10850 到 1431614316 个，共捕获细胞数 25166 个，

每个细胞中位值分布在 1863 到 30473047 个，有效 Barcodes 范围分布在 98.2%到

98.4% 

2.1.2 细胞质量过滤与评估 

https://apr2022.archive.ensembl.org/Homo_sapiens/Info/Index


 

 

本次过滤标准如下：线粒体（已过滤）、核糖体、红细胞（仅限动物）、双细

胞统计与过滤（已过滤）。 

过滤标准以及过滤前后结果见下表： 

2.1.3 降维与聚类分析 

样本整体降维聚类后共为 17 群细胞。 

2.1.4 细胞类型注释 

初步鉴定方法为：SingleR 所用数据库为：SingleR 默认共鉴定到 66 种细胞。 

整体 UMAP 可视化结果见下： 

2.2 基础分析 

2.2.1 原始数据统计与质量评估 

10x Genomics 单细胞转录组高通量测序属于第二代测序技术，单次运行能产

生数十亿级的 reads，如此海量的数据无法逐个展示每条 read 的质量情况；运用统

计学的方法，对所测序列进行 

统计和质控，可以从宏观上直观地反映出样本的文库构建质量和测序质量。 

  



 

 

原始数据碱基含量分布图 

注：横坐标是 reads的碱基坐标，纵坐标是所有 reads在该测序位置（如第一个测

序碱基）A、C、G、T、N碱基分别占的百分比，其中 N指的是模糊碱基，即不能

准确判断为 A、T、G、C 的碱基，不同碱基用不同颜色表示。 

原始数据碱基错误率分布图 

注：展示所有测序 reads的各碱基测序错误率均值分布，一般在 0.1%以下。横

坐标是 reads的碱基坐标，表示 reads上从 5'到 3'端依次碱基的排列；纵坐标是所有

reads 在该位点处碱基的平均错误率。 

原始测序数据统计表 

注：（1）Sample：样品名称；（2）Raw reads：原始测序数据的总条目数

（reads，代表测序读段，一个 reads 即为一条）；（3）Raw bases：原始测序总数据

量（即 Raw reads 数目乘以 reads 读长）；（4）、（5）Q20（%）、Q30（%）：对质控

后测序数据进行质量评估，Q20、Q30 分别指测序质量在 99%和 99.9%以上的碱基



 

 

占总碱基的百分比，一般Q20在85%以上，Q30在80%以上；（6）GC conten t（%）：

原始数据对应的 G 和 C 碱基总和占总碱基的百分比。 

2.2.2 CellRanger 数据统计 

2.2.2.1 CellRanger 数据统计 

得到测序数据之后，需要对这部分数据进行质量评估。我们使用 10x 

Genomics 官方软件 Cell Ranger 对原始数据进行质控。Cell Ranger 是 10x genomics 

公司官方提供的专门用于其 

单细胞转录组数据分析的软件包。Cell Ranger 使用比对软件 star，将测序获得

的 reads 比对到参考基因组上，可以获得样本数据的高质量细胞数、基因数、基因

组比对信息等质控结果。Cell Ranger 也可以通过 barcode 序列标记区分细胞，通过

每个细胞内不同 mRNA 的 UMI 标记对单细胞转录组数据进行定量。 

cellranger 测序数据统计表 

表注： 

Sample：样本名称 

Estimated Number of Cells：检测到的细胞数量 

Mean reads per Cell：每个细胞的平均 reads 数 

Median genes per Cell：细胞中的中位基因数，比对到序列大于 0 被定义为检测

到的基因 

Valid Barcodes：带有正确标记的序列数百分比，每个标记对应到每个细胞 

Fraction Reads in Cells：落于高质量细胞的序列数百分比 

Sequencing Saturation：测序饱和度 

Reads Mapped to Genome：比对到数据库参考基因组的序列数百分比 

Reads Mapped Confidently to Exonic Regions：比对到数据库的外显子序列数百

分比 

Number of Reads：测序得到的总 read 数目 

Q30 Bases in Barcode：测得的 Cell barcode 序列质量大于 Q30 的序列占比 

Q30 Bases in RNA Read：测得的 R2 reads （单细胞文库的非接头序列）中质量



 

 

大于 Q30 的序列占比 

Q30 Bases in UMI UMI：测得的 UMI 序列中序列质量大于 Q30 的序列占比 

Reads Mapped Confidently to Transcriptome：比对到数据库已知参考基因的序

列数百分比 

Reads Mapped Confidently to Intronic Regions：比对到数据库的内含子区域的序

列数百分比 

Reads Mapped Confidently to Intergenic Regions：比对到数据库的基因间隔区域

的序列数百分比 

Total Genes Detected：所有细胞检测到的基因总数 

Median UMI Counts per Cell：每个细胞中的中位转录本数 

2.2.3 细胞质量评估与过滤 

虽然单细胞转录组测序采用的是 barcode以及UMI序列信息去标记细胞和转录

本信息，但也有可能会出现带有这些标记信息的凝胶珠中没有细胞或者细胞数目

不止一个的情况，且细胞死亡或者破碎时，线粒体基因比例会上升。理论上每个

细胞中表达的基因数（nGene）、每个细胞的UMI数（nUMI）和每个细胞的线粒体

基因的表达量会集中分布在某一区域内，根据它们的分布特征可以拟合分布模型，

使用该模型找到其中的离域值。故而 Cell  Ranger 生成表达矩阵之后，我们还需要

在其初步质控的基础上，利用 Seurat 软件进一步质控过滤，根据每个细胞中表达

的基因数(nGene)、UMI 数(nUMI)和线粒体基因表达量、核糖体基因表达量、双细

胞过滤（DoubletFinder 软件）等信息，去除异常值，以保证后续分析结果的可靠

性以及准确性，一般情况默认采用两倍标准差法。 

细胞质量评估小提琴 

注：横坐标表示样本编号，纵坐标表示此细胞中的基因数、UMI 序列数以及

来自线粒体/核糖体基因的 UMI 序列比例 



 

 

细胞质量评估散点 

注：横坐标表示细胞中的 count，纵坐标表示此细胞中的基因数、UMI 序列数

以及来自线粒体/核糖体基因的 UMI 序列比例 

细胞质量评估与过滤统计表 

注： 

（1）Sample：样本名称 

（2）nCount_RNA：过滤后样本中单个细胞 UMI 数量最大值 

（3）nFeature_RNA：过滤后样本中每个细胞检测到的基因数量的上下阈值 

（4）Percent.mito：过滤后样本中细胞的线粒体基因表达占比最大值 

（5）Percent.rb：过滤后样本中细胞的核糖体基因表达占比最大值 

（6）Percent.redcell：过滤后样本中细胞的红细胞基因表达占比最大值 

（7）Percent.double_cell：样本中判定为双细胞的细胞读数百分比 

（8）Percent.cp：叶绿体基因表达占比(仅在植物中存在） 

（9）Num_Orig：过滤前细胞数目 

（10）Num_filterd：过滤后细胞数目 

备注：点击【QC_Graph】的按钮，可切换查看过滤前和过滤后数据的细胞质

量评估小提琴图和细胞质量评估散点图！ 

2.3 降维与聚类分析 

降维处理之后，需要进一步去除批次效应，之后会进行进一步的聚类分析。



 

 

为了达到聚类之后可视化目的，非线性降维应运而生。本模块采用两种非线性降

维可视化方式：t-SNE 和 UMAP，同时也会展示 cluster 之间的相关性。 

2.3.1 聚类分析与可视化 

降维处理之后，需要进一步去除批次效应，之后会进行进一步的聚类分析。

为了达到聚类之后可视化目的，非线性降维应运而生。本模块采用两种非线性降

维可视化方式：t-SNE 和 UMAP，同时也会展示 cluster 之间的相关性。 

降维可视化结果图 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。【可切换不同可视

化形式进行展示】 

降维可视化结果图 



 

 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。【可切换不同可视

化形式进行展示】 

各 cluster 统计结果堆积图 

 

注：每个样本各 cluster 比例/数量堆积图。不同颜色代表不同的样本/组别

/cluster 等信息。【图表工具可以切换不同的展示形式】 

各 cluster 细胞个数统计表 

注：第一列为样本名称；第一行表示按照当前结果运行出的 cluster 名称。数

值表示细胞个数。 

  



 

 

cluster 间相关性热图 

 

注：图中右侧和下侧为本项目的 cluster名称，不同颜色的方块代表两个 cluster

的相关性高低，数值越大，表示两个 cluster间的相关性越大，越相近，说明 cluster

间的相似性越高。 

2.3.2 cluster 特征基因分析 

 通过上述聚类分析，已经将细胞区分成了不同的 cluster。之后 Seurat 可以进

行一个亚群与剩余其他亚群之间的比较分析，以获得不同细胞亚群之间的差异基

因。Seurat 计算差异的方法是 FindAllMarkers，通常采用默认参数运行软件，同时

根据实际情况，如测序数据量，基因组情况对参数做适当的调整。利用差异分析

算法寻找每个 cluster 的差异高表达基因，为进一步筛选 marker 基因提供依据。针

对各 cluster 中差异高表达的基因以多种形式进行展示。  

 针对各个 cluster 中差异表达基因的展示方法有很多，包括小提琴图、t-SNE 

图、UMAP 图以及聚类热图。 

  



 

 

各 cluster-Marker-top 基因分别展示-小提琴图 

 

注：横坐标为细胞群编号，纵坐标为标准化后的基因表达值，图中每个点表

示每个细胞中差异基因的表达值。从左到右，从上到下，依次展示每个 cluster 中

差异变化 top10 的基因。 

cluster 差异分析热图 

 

注：细胞群特异表达基因聚类热图，横坐标表示亚群，一列就是一个细胞，

纵坐标表示基因，图中黄色表示高表达，紫色表示低表达。 

  



 

 

表达量差异统计表 

注：（1）Gene id：基因编号；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene 

description：基因描述信息；（4）其余几列为该基因在 cluster 中是否显著差异，

“yes”表示显著性差异，“up”为上调，“down”为下调；（5）Sum：该基因在不

同 cluster 中显著差异表达的次数。 

cluster 上调差异基因统计图 

 

注：横坐标代表不同的 cluster，用不同颜色标识。纵坐标代表对应的上调基

因数目。 

2.4 细胞类型注释 

2.4.1 数据集注释 

本模块采用软件 SingleR（Single-cell Recognition of cell types）包进行细胞类

型注释。 

  



 

 

按 celltype 展示 tSNE 可视化结果 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。 

按 celltype 展示 UMAP 可视化结果 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。 

细胞类型鉴定统计表-按 Cluster 展示 

注：（1）Cluster：表示某个 cluster，为聚类得到的细胞群；（2）Celltype：注

释得到的细胞类型；（3）Cluster_Num：该 Cluster 包含的细胞数目。【如需要修改

本次注释结果，可在右侧进行手动编辑】 



 

 

2.4.2 Marker 软件注释 

 SCINA（半监督类别识别和分配）等软件是一种半监督模型，可以将输入的

Marker 基因列表，利用软件进行细胞类型判定。其中，SCINA 软件利用期望最大

化 (EM) 算法利用先前输入的 Marker 基因。 

按 celltype 展示 UMAP 可视化结果 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。 

2.4.3 细胞类型可视化 

本模块，可以将不论哪种手段获得的细胞类型，进行可视化展示，包括人工

判定后的可视化展示结果和人工判定后的细胞类型统计与可视化展示。 

样本-celltype 比较分析统计图-堆积图 



 

 

注：每个样本细胞类型比例柱状堆叠图。不同颜色代表不同的样本/组别

/celltype 等信息。 

按 celltype 展示 UMAP 可视化结果 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。 

气泡图 

注：横坐标表示差异基因，纵坐标表示细胞类型【图表工具可切换按照样本/

组别进行绘图】，图中颜色越深表达量越高，气泡越大表达占比越高。 



 

 

2.5 细胞亚群细分 

2.5.1 细胞亚群降维聚类分析 

本模块的内容是对感兴趣的细胞 cluster 进行再分群的分析，无需重新上传数

据，只需要选择对应的细胞亚群，就可以完成感兴趣的 cluster 重新聚类。所谓重

新聚类，其本质，与整体样本的降维聚类分析原理完全一致。 

降维可视化结果图 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。【可切换不同可视

化形式进行展示】 

  



 

 

降维可视化结果图 

注：横纵坐标分别代表降维后的成分，图中的每个点代表一个细胞，距离相

近的细胞认为是同一类型细胞，不同群细胞以不同的颜色区分。【可切换不同可视

化形式进行展示】 

各 subcluster 统计结果堆积图 

注：每个样本各 subcluster 比例/数量堆积图。不同颜色代表不同的样本/组别

/subcluster 等信息。【图表工具可以切换不同的展示形式】 

  



 

 

subcluster 间相关性热图 

注：图中右侧和下侧为本结果的 subcluster 名称，不同颜色的方块代表两个

subcluster 的相关性高低，数值越大，表示两个 subcluster 间的相关性越大，越相近，

说明 subcluster 间的相似性越高。 

2.5.2 subcluster 特征基因分析 

通过上述聚类分析，已经将细胞区分成了不同的 subcluster。之后 Seurat 可以

进行一个亚群与剩余其他亚群之间的比较分析，以获得不同细胞亚群之间的差异

基因。Seurat  计算差异的方法是 FindAllMarkers，通常采用默认参数运行软件，

同时根据实际情况，如测序数据量，基因组情况对参数做适当的调整。利用差异

分析算法寻找每个 subcluster  的差异高表达基因，为进一步筛选 marker 基因提供

依据。针对各 subcluster 中差异高表达的基因以多种形式进行展示。 

针对各个 subcluster 中差异表达基因的展示方法有很多，包括小提琴图、t-

SNE 图、UMAP 图以及聚类热图。 

  



 

 

subcluster 表达量差异统计表 

注：（1）Gene id：基因编号；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene 

description：基因描述信息；（4）其余几列为该基因在 subcluster中是否显著差异，

“yes”表示显著性差异，“up”为上调，“down”为下调；（5）Sum：该基因在不

同 subcluster 中显著差异表达的次数。 

各 subcluster-Marker-top 基因分别展示 UAMP 图 

注：每个点代表每个细胞，颜色深浅表示基因表达量的高低。 

  



 

 

各 subcluster-Marker-top10 基因展示-violin 图 

注：横坐标为细胞群编号，纵坐标为标准化后的基因表达值，图中每个点表

示每个细胞中差异基因的表达值。 

  



 

 

各 subcluster-Marker-top 基因整体展示-热图 

注：细胞群特异表达基因聚类热图，纵坐标表示差异基因，横坐标表示亚群，

一列就是一个细胞，图注为细胞亚群，图中黄色表示高表达，紫色表示低表达。 

subcluster 表达量差异详情表 

注：Gene ID：基因编号；gene_name：基因 name；Gene description：基因描

述信息；cluster为该基因作为此类群的marker基因；p_val为p value值；avg_logFC

为此基因在对应 cluster 和除此 cluster 外的所有细胞的表达量差异倍数；pct.1 为该

基因在此 cluster 中所有细胞中表达数目的占比；pct.2 为该基因在除此 cluster 外的

所有细胞中表达数目的占比；p_val_adj 为经 FDR 矫正的 P 值。 

  



 

 

subcluster 上调差异基因统计图 

注：横坐标表示当某个 subcluster；纵坐标表示上调基因数目。 

2.6 细胞类型差异分析 

每个样本中的基因占比以及每个 cluster 占比情况都不一样。通过分析多样本

比较结果，可以得到样本间占比高的基因、cluster等，进一步解释生物学问题。每

个样本细胞类型比例柱 

状堆叠图和占比结果表等，可以反应每个样本中细胞类型的比例的异同，从

而找到样本间差异或相同细胞类型。 

2.6.1 细胞类型差异分析 

对细胞类型/cluster 进行差异表达分析，使我们能够找到特定于每个 cluster 的

标记基因,也有助于 cluster 的细胞类型鉴定。 

表达量差异 MA 图 

注：横坐标为利用差异对比组/细胞集的表达量值进行计算，纵坐标为差异表

达分析获得的差异对比组之间基因表达变化，横纵坐标的数值均进行了对数化处



 

 

理。图中每个点代表一个特定的基因，默认红色点表示显著上调的基因，蓝色点

表示显著下调的基因，灰色点为非显著差异基因/转录本。将所有基因映射上去之

后，可以获知，在上边的点为表达差异上调的基因，下边的点为表达差异下调的

基因，越靠上边和下边的点表达差异越显著。 

表达量差异火山图 

注：横坐标为基因在不同细胞间表达差异的倍数变化值，即处理组的表达量

除以对照组的表达量得到的数值；纵坐标为基因表达量变化差异的统计学检验值，

即Padjust。P值越高则表达差异越显著，横纵坐标的数值均进行了对数化处理。图

中每个点代表一个特定的基因，默认红色点表示显著上调的基因，蓝色点表示显

著下调的基因，灰色点为非显著差异基因。将所有基因映射上去之后，可以获知，

在左边的点为表达差异下调的基因，右边的点为表达差异上调的基因，越靠两边

和上边的点表达差异越显著。 

表达量差异统计图-柱状图 



 

 

注：横坐标代表不同的差异比较组别/细胞集，纵坐标代表对应的上下调基因

数目。默认红色代表上调，蓝色代表下调。 

表达量差异详情表 

注：（1）Gene id：基因编号；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene 

description：基因描述信息；（4）avg_Log2FC(s1/s2)：该基因在两个组别中差异倍

数以 2 为底的对数值，s2 为对照组；（5）Pvalue：该基因在两个组别中差异显著性

检验结果；（6）Padjust：多重检验校正后的 P 值；（7）pct_1（%）：该基因在此处

理组中所选细胞中表达数目的占比；（8）pct_2（%）该基因在对照组的所选细胞

中表达数目的占比；（9）Significant：该基因在两个组别中的差异是否显著，yes

为显著，no 为非显著；（10）Regulate：上下调情况，up 为上调，down 为下调；

（11））其他列为基因在各大数据库的注释情况。【默认只展示 GO 和 KEGG2 个数

据库的注释信息和所有样本的表达量信息，可通过筛选表格对其他数据库或者目

标样本的表达量进行勾选展示】表格中蓝色字体均可以点击链接到基因详情页！ 

2.7 基因集分析 

对差异基因/转录本集中的基因进行功能富集分析，获得该基因集中的基因/转

录本主要具有哪些功能或主要参与哪些代谢通路，包括 GO富集分析、KEGG富集

分析、Reactome 富集分析、DO 富集分析和 DisGeNET 富集分析。 

注意：DO和 Reactome只支持基因水平分析，且 DO和 DisGeNET只能针对研

究物种是人的项目进行分析。 

2.7.1 功能富集分析 

对差异基因进行GO功能显著性富集分析，可以说明差异基因的功能富集情况，

在基因功能水平阐明样本间的差异。 

2.7.1.1 功能富集分析 



 

 

功能富集分析是指对选择的目标基因集进行富集分析，使用超几何分布算法

获得该基因集中的基因显著富集的功能。通常情况下，默认采用 BH方法对 P值进

行校正，当经过校正的 P值（Padjust）＜0.05时，认为此功能存在显著富集情况。 

GO 富集分析柱形图（带折线） 

注：纵坐标表示 GO term，下方横坐标表示比对上该 GO term 的基因数量，对

应的是折线上的不同的点；上方横坐标表示富集的显著性水平，对应的是柱子的

高度，其中，Padjust 越小，-log10（Padjust）值越大，该 GO term 越显著富集。

【注：默认按 padjust ＜0.5 的前提下显示 top20 的富集结果，若提醒“没有数据” 

请确定下是否满足条件。】 

GO 富集分析统计表 

注：（1）Number：富集到该 GO term 的基因数目；（2）GO id：GO term 对应

的编号；（3）Term type：GO 三大分类（即 BP、CC、MF）；（4）Term description：

GO 功能描述；（5）Ratio_in_study：目标基因集含有 GO term 注释的总基因中落到

该 GO term 的比例，分子为目标基因集中注释到该 GO term 的基因数目，分母为目



 

 

标基因集中具有 GO term 注释的总基因数目；（6）Ra tio_in_pop：本物种含有 GO 

term注释的总基因中落到该 GO term的比例，分子为本物种中注释到该 GO term的

基因数目，分母为本物种具有 GO term 注释的总基因数目；（7）Pvalue：未经校正

的 P 值，P 值代表富集出来的结果是否具有统计学上的显著意义，P 值越小，在统

计学上就越有显著意义；（8）Padjust：校正后的 P 值，默认采用 BH 方法对 P 值进

行校正。 

2.7.1.2 KEGG 富集分析 

KEGG(Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes，京都基因和基因组百科全书，

http://www.genome.jp/kegg/) 是基因组破译方面的公共数据库。富集分析方法通常

是分析一组基因在某个功能节点上是否出现过，原理是由单个基因的注释分析发

展为基因集合的注释分析。富集分析提出了研究的可靠性，能够识别出与�物现

象最相关的生物学过程。 

KEGG 富集分析带折线柱形图 

注：纵坐标表示 KEGG pathway，上方横坐标表示比对上该通路的基因数量，

对应的是折线上的不同的点；下方横坐标表示富集的显著性水平，对应的是柱子

的高度，其中，Padjust 越小，-log10（Padjust）值越大，该 KEGG pathway 越显著

富集。【注：默认按 Padjust 从小到大排序显示 top20 的富集结果，可图表工具修改

参数调整绘图形式。】 



 

 

KEGG 富集分析统计表 

注：（1）Number：富集到该通路的基因数目；（2）Pathway id：通路编号；（3）

Pathway description：KEGG 通路具体描述；（4）Ratio_in_study：目标基因集含有

KEGG 注释的总基因中落到该 KEG G pathway 的比例，分子为目标基因集中注释

到该 KEGG pathway 的基因数目，分母为目标基因集中具有 KEGG 注释的总基因

数目；（5）Ratio_in_pop：本物种含有 KEGG 注释的总基因中落到该 KEGG path 

way 的比例，分子为本物种中注释到该 KEGG pathway 的基因数目，分母为本物种

具有 KEGG 注释的总基因数目；（6）Pvalue：未经校正的 P 值，P 值代表富集出来

的结果是否具有统计学上的显著意义，P 值越小，在统计学上就越有显著意义，一

般 P 值小于 0.05 认为该功能为显著富集项；（7）Padjust：校正后的 P 值，默认采

用 BH 方法对 P 值进行校正。（8）First catergory：KEGG 代谢通路的 7 个分支：代

谢（Metabolism），遗传信息处理（Genetic Information Processing），环境信息处理

（Environmental Information Processing），细胞过程（Cellular Processes），生物体系

统（Organismal Systems），人类疾病（Human Diseases），药物开发（Drug 

Development）；（9）Second catergory：KEGG 代谢通路的名称。 

2.7.1.3 Reactome 富集分析 

  



 

 

Reactome 富集分析带折线柱形图 

注：纵坐标表示 Reactome pathway，上方横坐标表示比对上该通路的基因数量，

对应的是折线上的不同的点；下方横坐标表示富集的显著性水平，对应的是柱子

的高度，其中，Padjust 越小，-log10（Padjust）值越大，该 Reactome pathway 越显

著富集。【注：默认按 Padjust 从小到大排序显示 top20 的富集结果，可图表工具修

改参数调整绘图形式。】 

Reactome 富集分析统计表 

注：（1）Number：富集到该通路的基因或转录本数目；（2）Pathway id：通路

编号；（3）Pathway description：Reactome 通路具体描述；（4）Ratio_in_study：目

标基因集含有 Reactome 注释的总基因中落到该 Reactome pathway 的比例，分子为

目标基因集中注释到该 Reactome pathway 的基因数目，分母为目标基因集中具有

Reactome 注释的总基因数目；（5）Ratio_in_pop：本物种含有 Rea ctome 注释的总

基因（包含本次新预测到的新基因）中落到该 Reactome pathway 的比例，分子为



 

 

本物种中注释到该 Reactome pathway 的基因数目，分母为本物种具有 Reactome 注

释的总基因数目；（6）Pvalue：未经校正的 P 值，P 值代表富集出来的结果是否具

有统计学上的显著意义，P 值越小，在统计学上就越有显著意义，一般 P 值小于

0.05 认为该功能为显著富集项；（7）Padjust：校正后的 P 值，默认采用 BH 方法对

P 值进行校正。（8）First catergory：Reactome 代谢通路的分支，具体详见综述界面

描述。 

2.7.1.4 DO 富集分析 

DO 富集分析带折线柱形图 

注：纵坐标表示 DO term，上方横坐标表示比对上该 DO term 的基因数量，对

应的是折线上的不同的点；下方横坐标表示富集的显著性水平，对应的是柱子的

高度，其中，Padjust 越小，-log10（Padjust）值越大，该 DO term 越显著富集。

【注：默认按 Padjust 从小到大排序显示 top20 的富集结果，可图表工具修改参数

调整绘图形式。】 

DO 富集分析统计表 



 

 

注：（1）Number：富集到该 DO term 的基因数目；（2）DO id：DO term 对应

的编号；（3）Term type：DO 七大分类；（4）DO name：疾病名称；（5）

Ratio_in_study：目标基因集含有 DO term注释的总基因中落到该 DO term的比例，

分子为目标基因集中注释到该 DO term 的基因数目，分母为目标基因集中具有 DO 

term 注释的总基因数目；（6）Ratio_in_pop：本物种含有 DO term 注释的总基因中

落到该 DO term 的比例，分子为本物种中注释到该 DO term 的基因数目，分母为本

物种具有 DO term 注释的总基因数目；（7）Pvalue：未经校正的 P 值，P 值代表富

集出来的结果是否具有统计学上的显著意义，P 值越小，在统计学上就越有显著意

义；（8）Padjust：校正后的 P 值，默认采用 BH 方法对 P 值进行校正。 

2.7.2 聚类分析 

对选择的基因集在细胞群/样本/单个细胞的表达模式进行聚类分析，并提供热

图可视化结果。 

聚类热图 

注：横坐标是表示细胞群，默认按照细胞数由多到少排序展示，纵坐标为指

定绘图基因名称，颜色表示表达量。 

2.7.3 基因集打分 

在单细胞数据分析的过程中，Seurat中提供了Calculate module scores for feature 



 

 

expression programs in single cells 的函数—AddModuleScore， 其可以将提供的自定

基因集进行打分。除了进行常规的细胞集打分，本模块还可以基于打分结果，进

行人工或者四分位法判定哪些细胞属于与该基因集高相关性的细胞，从而解决自

己的生物学问题。 

相关性阈值判定结果展示图 

注：图中每个点代表一个细胞，Positive 表示高相关性细胞，默认黄色展示，

Negative 表示低相关性细胞，默认红色展示。【可在上方切换可视化展示方式】 

基因集打分结果 Score 值展示图 

注：图中每个点代表一个细胞。颜色越深，说明 score 值越高。 

2.7.4 Venn 分析 



 

 

Venn 分析展示了各基因集中基因的个数，以及各基因集间基因的重叠关系。

本图采用自主研发软件绘制而成，通过基因集 Venn 分析可直观展示基因在各基因

集的数量分布状况。 

基因集 venn 图 

注：不同颜色的圆圈代表不同的基因集，数值代表不同基因集间共有和特有

的基因数目。 【当参数设置处基因集≤5 个的时候：圆圈内部所有数字之和代表

该基因集基因个数的总和，圆圈的交叉区域代表各基因集中共有基因个数。当参

数设置处基因集＞6 个的时候：花瓣图展示两部分内容，所有基因集共有的基因数

目（中心区域）和各基因集特有的基因数目（花瓣区域）。】【点击数字可创建基因

集】 

2.7.5 GSEA 富集分析 

基因集富集分析（Gene Set Enrichment Analysis, GSEA）的基本思想是使用预

定义的基因集，通常来自功能注释或先前实验的结果（收录于 MSigDB），将基因

按照在两类样本中的差异表达程度排序，然后检验预先设定的基因集合是否聚集

在排序表的顶端或者底端。 

☆Tips：GSEA 分析不对基因进行预过滤，直接用所有基因的表达量进行分析，

可检测出不显著但是一致的差异表达趋势的基因集，从而排除了传统富集分析中

“固定阈值”过滤导致的，对微效基因的有效信息挖据不足等问题。该分析除挖

掘基因功能外，还可对特定细胞类型/cluster 进行功能富集分析，获得其功能富集

情况，揭示生物学意义；通过其得到的 cluster 富集注释结果，判定细胞类型。如



 

 

巨噬细胞细分时，其中一种细胞亚群特异性注释到促炎功能且高表达促炎因子，

则可以大致判定为促炎性 M1-like 巨噬细胞。 

GSEA 富集图 

注：GSEA 富集图分为 3 个部分。 

上：基因富集得分（EnrichmentScore）折线图。横轴为该基因集下的每个基

因，纵轴为对应的 ES 值，在折线图中有个峰值，该峰值是这个基因集的

EnrichemntScore，若富集得分为正值，则基因集富集在实验组，峰左侧的基因是

该基因集下的核心基因；若富集得分为负值，则表示该基因集在对照组中富集，

峰右侧的基因是该基因集下的核心基因。 

中：每一条线代表基因集中的一个基因，及其在已排序的基因表达谱中的排

序位置，红蓝相间的热图是表达丰度排列，红色越深的表示该位置的基因 logFC越

大，蓝色越深表示 logFC越小，红色为与第一个表型（实验组）正相关，在该表型

中表达高，蓝色与第二个表型（对照组）正相关。如果研究的功能注释基因集的

成员显著聚集在表达数据集的顶部或底部，则说明功能基因数据集中的基因在数

据集中高表达或低表达，若随机分配，则说明表达数据集与该通路无关。 

下：排序后所有基因 rank 值得分布，每个基因对应的信噪比，以灰色面积图

显展示。ES 值折线呈现原理：排序后的表达基因集的第一个基因开始，如果排序



 

 

表达基因集中的基因出现在通路数据集中则加分，反之则减分（加减的值的大小，

需结合第三部分的 rank 值，列表中每个基因的权重不一样）。 

GSEA 分析统计表 

注：（1）Gene set name：基因集名称； 

（2）Description：基因集描述信息； 

（3）Group：表示与富集基因集呈正相关的组别； 

（4）Size：代表该基因集中包含在表达矩阵中的基因数目（经过条件筛选的

值）； 

（5）ES值：EnrichmentScore，基因集的富集分数，该基因集在表达数据中的

基因排名列表的顶部或底部被过度代表的程度，反映基因集成员在排序列表的两

端富集的程度；（6）NES 值：标准化富集得分，归一化的 ES 值。通过标准化富集

分数，GSEA解决了基因集大小以及基因集与表达矩阵之间相关性的差异问题，可

以使用 NES 来比较各个基因集的分析结果；（7）Pvalue：针对获得的富集得分进

行统计学检验，是对富集分数 ES 的统计学分析，用来表示富集结果的可信度； 

（8）Padjust：错误发现率（FDR），归一化的富集得分代表假阳性结果的估

计概率； 

（9）Rank at MAX：该基因集 ES 值出现在排序列表中的位置； 

（10）Leading-edge：对富集得分贡献最大的基因成员。 

【说明：NES 绝对值越大，Padjust 越小，富集越显著，常见参数有

Pvalue<0.05，Padjust<0.25，同时，也可加入|NES|>1作为额外的显著性判断标准。

GSEA官方没有固定判断标准，因此建议使用者根据自身情况或文献情况，对显著

性阈值做出判断。】点击蓝色的基因集名称可切换展示下面的 GESA 富集图。 

2.7.6 GSVA 富集分析 



 

 

GSVA（Gene Set Variation Analysis），是一种非参数，无监督的算法。与

GSEA 不同，GSVA 不需要预先对样本进行分组，可以计算每个样本中特定基因集

的富集分数。换而言之，GSVA转化了基因表达数据，从单个基因作为特征的表达

矩阵，转化为特定基因集作为特征的表达矩阵。GSVA对基因富集结果进行了量化，

可以更方便地进行后续统计分析。如果用 limma 包做差异表达分析可以寻找样本

间差异表达的基因，同样地，使用 limma 包对 GSVA 的结果（依然是一个矩阵）

做同样的分析，则可以寻找样本间有显著差异的基因集。这些“差异表达”的基

因集，相对于基因而言，更加具有生物学意义，更具有可解释性。 

GSVA 差异富集图 

注：此图为 GSVA 差异富集结果图，是两个基因集的比较分析。横坐标可做

log2FC和 t值切换，均表示基因集差异大小。纵坐标为通路或者其他注释基因集名

称。该图默认 Padjust<0.05 时，|log2FC|≥0.25 或者|t|≥1.96 即为差异显著的基因集。

默认 Y 轴右侧蓝色基因集代表差异显著的上调基因集，Y 轴左侧绿色基因集代表

差异显著的下调基因集。灰色部分为差异不显著的通路。 

  



 

 

GSVA 聚类热图统计表 

注：（1）Gene set name：基因集名称；（2）Description：基因集描述信息；（3）

Number：该基因集中包含的基因数目；【点击 Number 可查看相应基因集的基因详

情】 

2.7.7 蛋白互作网络 

蛋白互作网络分析用于研究基因产物—蛋白间是否存在相互作用，基于基因

对应的蛋白信息进行分析。本项分析应用 STRING数据库（http://string-db.org/）对

感兴趣基因进行蛋白互作网络分析。针对数据库中存在蛋白互作关系的物种，直

接从数据库中提取出感兴趣基因对应的互作关系来构建网络。 

获得蛋白互作网络关系后，利用 Python 下的 networkX 对感兴趣基因进行网络

可视化。统计基因互作关系网络的各种拓扑性质，如网络中各个节点的联通性

（Degree），介数中心性（Betweeness），亲密系数（Closeness）以及聚类系数

（Cluster Coefficient）等，可以获得互作网络中关键节点。 

☆Tips：系统分析大量蛋白在生物系统中的相互作用关系，对了解生物系统中

蛋白质的工作原理，了解疾病等特殊生理状态下生物信号和能量物质代谢的反应

机制，以及了解蛋白之间的功能联系都有重要意义。在生物医药领域有助于从系

统的角度研究疾病分子机制、发现新药靶点等等。 

  



 

 

蛋白互作网络图 

注：节点表示基因，边表示两基因间存在互作关系。节点的大小与该节点的

连通性（即 degree）成正比，即与此节点相连的边越多，其度越大节点也就越大，

表明基因在该网络中的重要性越强。 

2.8 功能注释与查询 

2.8.1 功能注释与查询 

将基因在GO、KEGG 、NR、EggNOG、Swiss-Prot、Pfam、Reactome、DO和

DisGeNet 等九大数据库的功能注释进行汇总，并提供多种检索方式，实现查询特

定功能对应的基因信息，或根据基因信息检索其功能，以便迅速锁定所需信息。 

功能注释信息表 

注：（1）Gene id：基因编号；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene 

description：基因描述信息；（4）其他列为基因在各大数据库的注释情况。【默认

只展示 GO 和 KEGG2 个数据库的注释信息，可通过筛选表格对其他数据库进行勾

选展示】表格中蓝色字体均可以点击链接到基因详情页！ 

2.9 个性化分析 



 

 

2.9.1 拟时序分析-Monocle2 

 构建细胞谱系发育，也就是 pseudotime(拟时序分析)，也叫细胞轨迹(cell 

trajectory) 分析，主要是判断不同细胞表达量之间的关系，不同亚群之间表达量过

渡的变化就是一条轨迹，类比于随着时间的发育过程的基因表达变化，但并不是

真正的时间上的变化，因此我们叫它"拟时序"。拟时序分析可以通过构建细胞间

的变化轨迹来重塑细胞随着时间的变化过程。而通过亚群基因的表达特征，可以

揭示分化过程中的关键调控基因。该分析广泛应用于细胞发育过程中的变化轨迹

或者某类细胞的分化来源。 

 本模块使用 Monocle2 软件包来进行分析。 

2.9.1.1 拟时轨迹初步分析 

构建细胞谱系发育，也就是 pseudotime(拟时序分析)，也叫细胞轨迹(cell 

trajectory) 分析，主要是判断不同细胞表达量之间的关系，不同亚群之间表达量过

渡的变化就是一条轨迹，类比于随着时间的发育过程的基因表达变化，但并不是

真正的时间上的变化，因此我们叫它"拟时序"。本模块使用 Monocle2 软件进行拟

时序分析，其可以通过构建细胞间的变化轨迹来重塑细胞随着时间的变化过程。

而通过亚群基因的表达特征，可以揭示分化过程中的关键调控基因。该分析广泛

应用于细胞发育过程中的变化轨迹或者某类细胞的分化来源。 

Tips：注意计算机没法判断真实的起始点，要通过生物学意义去确定起始点。 

拟时序分析统计表-按 Celltype 展示 

注：（1）Celltype：细胞类型；（2）State：拟时序分析得到的不同状态；（3）

Cell_Num：该细胞类型（Celltype）在某状态（State）下的细胞个数；（4）

Celltype_Num：该细胞类型总的细胞个数；（5）State_Num：处于某状态下的总细

胞个数。 



 

 

特定拟时相关差异基因热图 

注：选取分化过程中差异最显著的100个基因，将这些基因聚类可视化，可以

观察在拟时间过程中各个表达基因模块的变化（每个 cluster 代表一类表达趋势一

致的基因集模块）。图中横坐标为拟时间顺序， 

纵坐标表示不同的 Cluster 基因模块，每行代表一个基因，每列代表当前细胞

状态下的平均表达值，颜色按照由红到蓝逐渐降低。【可切换 Top50 和 Top20 展示】 

  



 

 

整体拟时相关差异基因表达趋势图 

注：每个点的颜色表示不同的分化状态/细胞群/样本分组，横轴从左到右表示

时间的早晚。从图中可以看出基因随时间发展的表达量变化。默认展示 Top10 基

因随着拟定时间的表达变化。表达量越先出现上 

升趋势/下降的基因表示越早被激活/抑制。 

拟时轨迹差异基因分析结果表 

注：（1）Gene id：基因 id；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene description：

基因名称描述信息；（4）Pvalue：显著性水平；（5）Padjust：校正的 Pvalue值；（6）

Num_cells_Expressed：表达量细胞数目；（7）Use_for_Ordering：是否用于排序；

（8）其他列为基因在各大数据库的注释情况。【默认只展示 GO和 KEGG 2 个数据

库的注释信息，可通过筛选表格对其他数据库进行勾选展示】表格中蓝色字体均

可以点击链接到基因详情页！ 



 

 

特定分化分支点相关差异基因热图 

注：沿着 pseudotime（在这个分支点产生的两条分化轨迹），变化显著的 100

个基因，将这些基因聚类可视化，可以观察在 拟时间过程中各个表达基因模块的

变化（每个 cluster 代表一类表达趋势一致的基因集模块）。图中横坐标为拟时间顺

序，每行代表一个基因，每列代表当前细胞状态下的平均表达值，颜色按照由红

到蓝逐渐降低。 

  



 

 

整体分化分支点差异基因表达趋势图 

注：每个点的颜色表示不同的分化状态/细胞群/样本分组，横轴从左到右表示

时间的早晚。从图中可以看出基因随时间发展的表达量变化。默认展示 Top10 基

因随着拟定时间的表达变化。表达量越先出现上升趋势/下降的基因表示越早被激

活/抑制。 

2.9.1.2 指定根节点拟时轨迹分析 

  



 

 

特定拟时相关差异基因热图 

注：选取分化过程中差异最显著的100个基因，将这些基因聚类可视化，可以

观察在拟时间过程中各个表达基因模块的变化（每个 cluster 代表一类表达趋势一

致的基因集模块）。图中横坐标为拟时间顺序，纵坐标表示不同的 Cluster基因模块，

每行代表一个基因，每列代表当前细胞状态下的平均表达值，颜色按照由红到蓝

逐渐降低。【可切换 Top50 和 Top20 展示】 

  



 

 

整体拟时相关差异基因表达趋势图 

注：每个点的颜色表示不同的分化状态/细胞群/样本分组，横轴从左到右表示

时间的早晚。从图中可以看出基因随时间发展的表达量变化。默认展示 Top10 基

因随着拟定时间的表达变化。表达量越先出现上 

升趋势/下降的基因表示越早被激活/抑制。 

拟时轨迹差异基因分析结果表 

注：（1）Gene id：基因 id；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene description：

基因名称描述信息；（4）Pvalue：显著性水平；（5）Padjust：校正的 Pvalue值；（6）

Num_cells_Expressed：表达量细胞数目；（7）Use_for_Ordering：是否用于排序；

（8）其他列为基因在各大数据库的注释情况。【默认只展示 GO和 KEGG 2 个数据



 

 

库的注释信息，可通过筛选表格对其他数据库进行勾选展示】表格中蓝色字体均

可以点击链接到基因详情页！ 

指定根节点拟时轨迹图 

注：（1）按Pseudotime展示，Pseudotime是一种用来衡量每个细胞在发育轨迹

中的相对位置或虚拟时间的指标，它反映了每个细胞的发育进程和分化状态。图

中的点代表单个细胞，它们根据 Pseudotim e 值沿着一条路径排列。这条路径反映

了细胞从一种状态向另一种状态转变的过程。细胞的颜色通常从深蓝色（表示

Pseudotime较低，即较早的发育阶段）渐变到浅蓝色（表示 Pseudotime较高，即较

晚的发育阶段）。横纵坐标分别为两个主成分，图中每个圆点代表一个细胞，图中

黑色圆圈内的数字代表轨迹分析中确定不同细胞状态的分支节点。【时间为软件计

算拟合得到，不一定是真实的分化方向，需要结合实际项目背景进一步判断】 

（2）按 State 展示：State 表示细胞的不同状态或阶段，例如在细胞分化或发

育过程中的不同点。【此外也可切换按照样本、分组和 celltype 等维度进行展示】 

2.9.2 拟时序分析-Monocle3 

Monocle3 是一个用于拟时序分析的 R 包，Monocle3 正式继承了 Monocle2 中

迭代的灵魂算法，并舍弃了其中被诟病的轨迹图生成部分，引入了以 PAGA 为蓝

本的基于图谱的轨迹推断流程，成为了目前单细胞拟时序分析工具中的“天花板”。

Monocle 3 的核心算法具有高度可扩展性，可以处理数百万个细胞。软件主要可以



 

 

执行三类分析：1）对细胞聚类、分群和计数；2）构建单细胞轨迹；3）差异表达

分析。 

2.9.2.1 拟时轨迹初步结果 

细胞分化轨迹图-整体展示-partition 水平 

注：图中每个点代表一个细胞，具有相似状态的细胞被聚到一起，颜色标注

不同的细胞群。黑色线条表示分化轨迹。黑色圆圈表示树干节点（branch nodes），

表示从这个点开始，细胞可以有多个结局；灰色圆圈表示分化树叶节点（leaf 

nodes），即细胞的不同结局。图例表示不同的 partition。 

2.9.2.2 指定根节点拟时轨迹结果 

拟时间依赖基因 UMAP 图 

注：该图反应同一基因在不同细胞群中的差异表达情况。背景为不同细胞群，



 

 

每个点代表基因在不同细胞中的表达情况，颜色的深浅表示基因表达量的高低，

灰色部分表示该基因没有在这些细胞内进行表达。 

拟时间依赖基因表达趋势图 

注：每个点的颜色表示不同的细胞群，横轴从左到右表示时间的早晚。从图

中可以看出基因随时间发展的表达量变化。默认展示 top10 基因随着拟定时间的表

达变化。表达量越先出现上升趋势/下降的基因表示越早被激活/抑制。 

拟时间依赖基因结果表 

注：（1）Gene id：基因 id；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene description：

基因名称描述信息；（4）Pvalue：显著性水平；（5）Padjust：校正的 Pvalue值；（6）

Morans_test_statistic：与拟时序相关的检验统计量；（7）Morans_I：Moran的 I统计

量是一种多向多维空间自相关的度量。统计数据通过最近邻图对数据点之间的空

间关系进行编码，使其特别适合于分析大型 scRNA-seq数据集。Moran指数的范围



 

 

为-1 到 1 之间，0 表示在空间中不相关，而 1 表示高度正相关，小于 0 的 Moran 指

数一般都没有统计学意义；（8）Status：状态；（9）其他列为基因在各大数据库的

注释情况。【默认只展示 GO 和 EKGG2 个数据库的注释信息和所有样本的表达量

信息，可通过筛选表格对其他数据库或者目标样本的表达量进行勾选展示】表格

中蓝色字体均可以点击链接到基因详情页！ 

指定根节点拟时轨迹图-整体展示 

注：颜色由紫色到黄色，表示分化的时间由早及晚。数字表示分化的过程，

数字越小，表示分化的时间越早。另外，如果自己指定的起始点，无法直接访问

到某一部分细胞，这部分细胞就有无穷伪时间，用灰色表示。 

2.9.3 细胞通讯分析-CellChat 

细胞之间的相互通讯极为复杂，一般由激素、生长因子、趋化因子、细胞因

子和神经递质等配体介导细胞之间的信息交流，主要分为自分泌，旁分泌，近分

泌和内分泌等。当前基于单细胞转录组测序，进行细胞通讯分析越来越常见。

CellChat（基于 R）细胞通讯分析可以给我们�些细胞类群之间相互调控/交流的信

息，这种细胞之间的调控主要是通过受配体结合，传递信号来实现的。不同的分

化、疾病过程，可能存在特异的细胞通讯关系，因此阐明这些通讯关系�关重要。 

2.9.3.1 细胞通讯分析 

  



 

 

通讯模式聚类图-信号输入热图 

注：传入模式显示目标细胞（即作为信号接收器的细胞）如何相互协调以及

它们如何与某些信号通路协调以响应传入信号。CellChat 采用模式识别方法来识别

全局通信模式，横坐标为计算出的模式数量 patt ern1、pattern2、pattern3...（其实

类似于聚类的 cluster 数量），然后分别对细胞类型与信号通路进行聚类。按计算出

的 pattern 值分为了 2 个大的 pattern ，左图（Cell patterns）纵轴是细胞类型，右图

（Communication patterns）纵轴是信号通路，也是被分为两个大的 pattern。颜色越

红表示通路也就越活跃。 

  



 

 

在 Pathway 中细胞类型的信号角色热图 

注：通过计算每个细胞群的网络中心性指标，CellChat 可以识别细胞间通信网

络中的主要发送者（Sender）、接收者（Receiver）、调解者（Mediator）和影响者

（Influencer），从而分析细胞在信号网络中扮演的角色。颜色深浅表示该细胞类型

为某角色的概率大小。 

多个配体-受体介导的细胞互作气泡图 

注：横坐标是细胞类型互作，默认用“-＞”进行连接，前面为配体，后面为

受体，eg：B_cell -> T_cells 即 B_cell 为配体， T_cells 为受体；纵坐标是配受体关

系对，默认用“-”连接，前面为配体，后面为受体，eg：CCL3 - CCR1 即 CCL3

为配体， CCR1 为受体。点的颜色和大小分别表示配体-受体对介导细胞通讯的可

能性和及该可能性对应的 Pvalue，空意味着在该数据集中，对应的配体-受体不介

导该细胞通讯。点越大表示越显著，颜色越红表示可能性越大。 



 

 

细胞间互作数量和强度网络图 

注：细胞通讯网络（intercellular communication network）是一个由相互作用的

细胞组之间的显著的配体-受体对组成的加权有向图，显示不同的细胞组之间检测

到配体-受体相互作用的数量和强度。图中，不同颜色的实心圆表示不同细胞组，

发出箭头的节点表示配体，箭头指向的节点表示受体。细胞间互作数量网络图，

图中的节点表示不同细胞类型，节点圆圈越大表示该种细胞类型的细胞数目越多，

线条越粗表示不同细胞类型之间检测到的互作数量越多，线条的颜色与配体细胞

的颜色一致。细胞间互作强度网络图，节点表示不同细胞类型，线条越粗表示细

胞类型之间的互作强度越高，线条的颜色与配体细胞的颜色一致。【可切换可视化

展示方式：①细胞间互作数量网络图整体展示；②细胞间互作强度网络图整体展

示；③细胞间互作数量网络图分亚群展示；④细胞间互作强度网络图分亚群展示】

温馨提示：当某个细胞类型作为配体没有匹配的受体时，分亚群展示的时候将进

行过滤。 

  



 

 

受配体关系对数目及权重统计表 

注：（1）TypeⅠ：细胞类型 I，表示配体；（2）TypeII：细胞类型 II，表示受

体；（3）Count：受配体关系对个数；（4）Weight：受配体关系对权重。 

2.9.3.2 细胞通讯差异分析 

相互作用数量及作用强度比较图-柱状图 

注：细胞间互作数量和强度柱状对比图，比较交互数目和交互强度，左图展

示不同组间通讯数量差异，右图展示不同组间的通讯强度差异。 

比较各个信号通路的总体信息流图-堆积图 



 

 

注：根据推断两个组别通讯网络之间整体信息流的差异，对重要的信号通路

进行排名。红蓝色柱子分别表示在两组中富集的信号通路。eg：比如差异分组方

案为 A_VS_B 时，当处理组（A）与对照组（B）的通路概率总和的比值＞1.05 且

差异 Pvalue＜0.05（秩和检验）时，则该通路在处理组中的通讯强度显著增加（纵

坐标为红色）；当比较组与对照组的通路概率总和的比值＜0.95 且差异 Pvalue＜

0.05 时，则该通路在对照组中的通讯强度显著增加（纵坐标为蓝色）；纵坐标为黑

色表示该通路在两组间没有差异。堆积图为比例图，柱形图为实际数值比对图。 

细胞通讯差异详情表 

注：（1）source：发送信号源亚群；（2）target：接收信号亚群；（3）ligand：

配体，多个基因的为复合物 Heterodimers；（4）receptor：受体，多个基因的为复

合物；（5）prob：根据表达值，推测互作的概率；（6）pval：pval分为 3类（1,2,3），

[pval>0.05]=1，[0.01 < pval ≤ 0.05]=2，[pval≤0.01]=3；（7）interaction_name：唯

一标识，由 ligand-receptor 名构成；（8）interaction_name2：interaction_name 别名；

（9）pathway_name：由受配体基因分类的 KEGG pathway，目前共收录 229 个

signaling pathway；（10）annotation：对受配体信号的分类注释，分 3类相互作用，

旁分泌/自分泌信号（Secreted Signaling）、细胞外基质受体（ECM-Receptor）、细

胞接触（Cell-Cell Contact）；（11）evidence：数据来源，KEGG 或文献中；（12）

source.target：发送者与接收者；（1 3）prob.original：原始互作概率，prob=-

1/log(prob.original)；（14）dataset：分组信息。 

2.9.4 hdWGCNA 分析 

WGCNA（weighted gene co-expression network analysis，加权基因共表达网络

分析）是一种分析样本基因表达模式的分析方法，基于基因表达水平构建一个网

络，根据基因间的共表达关系，鉴定表达模式相似的基因集合（modules），这些



 

 

基因可能存在共调控、功能相关或处于同一通路；并分析模块与特定性状或表型

之间的关联关系，在疾病以及其他性状与基因关联分析等方面的研究中被广泛应

用。但单细胞数据具有严重的稀疏性，数据纬度高计算量大，常规方法已无法分

析单细胞数据，这里使用在单细胞 RNA-seq 或空间转录组学等高维转录组学数据

中执行加权基因共表达网络分析(WGCNA) 的 R 包——hdWGCNA 进行此分析。

hdWGCNA 采用了 MetaCell 概念(高度相似的细胞组)，通过 KNN 算法将输入数据

集中邻近的 K 个细胞合并成一个 metacell，能够在降低数据稀疏性的同时也保留细

胞间的异质性。 

2.9.4.1 数据预处理 

无尺度容适曲线和连通度曲线 

注：左上图：横坐标表示幂指数加权β值；纵坐标表示对应β值转化后的邻

接矩阵与无尺度网络假设的拟合程度 R2。R2 越大，网络越符合无尺度分布。右上，

左下，右下图：横坐标表示幂指数加权β值；纵 

坐标表示对应β值转化后的邻接矩阵所代表网络中每个节点的平均/最小/最大

连通度（k/degree/connectivity）。 

2.9.4.2 模块识别 

  



 

 

模块成员可视化结果 

注：提供 UMAP，tSNE和 PCA三种展示形式。展示不同颜色模块下的基因在

不同细胞类群中的表达分布情况。 

模块成员统计柱状图 

注：直观展示各模块包含的基因数目统计图。横坐标代表模块（以模块颜色

表示）；纵坐标代表属于该模块的成员数目。若颜色为灰色，则代表没有划分到具

体模块的基因。 

2.9.4.3 模块-表型相关性分析 

  



 

 

模块与表型相关性热图 

注：横坐标表示模块，上方色块代表模块颜色，左侧纵坐标表示细胞类型

（这里的细胞类型范围为一键化分析参数页面的细胞类型注释表下的所有细胞群，

旨在查看对比同一模块下不同细胞群来源的基因与表型的相关性程度）。右侧表示

不同的表型名称。当无表型数据时，默认将细胞 6个质量值作为表型（具体含义请



 

 

查看细胞质量评估与过滤表统计表）。图中色块颜色代表在某细胞中，模块与表型

的相关性程度。颜色越深，模块与某表型越相关，可以选取该模块下的基因作为

下游分析基础。 

2.9.4.4 Hub gene 可视化分析 

组合网络图-可视化网络图 

注：根据 KME 值的大小，选取每个模块的 hub 基因和非 hub 基因（基因数量

见上方参数选择），进行模块组合绘图。图中一种颜色代表一个模块。大的节点表

示 hub gene,小的节点表示非 hub 基因。点连线越多，表明该点越重要。默认每个

模块调取前 6 个中心基因和 3 个其他基因进行绘图。 

  



 

 

单个模块网络图-可视化网络图 

注：每个节点 nodes 代表一个基因，每条边 edges 代表网络中两个基因之间的

共表达关系，颜色对应模块的名称。根据 kME 值从小到大排序后选取模块中的 25

个基因进行绘图。网络图区分内外圈，内圈为 kME 前十的基因，外圈为剩余基因。 

2.9.4.5 模块差异分析 

差异火山图 

注：横坐标为模块在不同组间/不同细胞间表达差异的倍数变化值；纵坐标为

模块表达变化差异的统计学检验值，即Padjust。对数化处理后，P值越高则表达差

异越显著。图中每个点代表一个特定的模块， 

将所有模块映射上去之后，可以获知，越靠两边和上边的模块表达差异越显

著。 

2.9.5 转录因子分析-SCENIC 



 

 

SCENIC （single-cell regulatory network inference and clustering）是一个基于共

表达和 motif 分析，计算单细胞转录组数据基因调控网络重建以及细胞状态鉴定的

方法，可以利用其分析细胞或亚群的转录因子调控。 

Motif logo 图 

注：Motif logo 由每个位置的 ATGC 碱基组成。字母的相对大小表示它们在序

列中出现的频率，与高度成正比，常以 bits 为单位。 

Motif 富集结果表 

注：（1）logo：点击可以联动切换展示下方的motif logo图；（2）motifDB：数

据库名称；（3）geneSet：基因集名称；（4）nEnrGenes：高度排名的基因数量；（5）

motif：motif的 ID；（6）NES：基因集中基序的标准化富集分数；（7）AUC：曲线

下面积（用于计算 NES）；（8）highlightedTFs：高亮显示的转录因子；（9）

TFinDB：指示突出显示的TF是包含在高置信度注释（两个星号）还是低置信度注

释（一个星号）中；（10）TF_highConf：根据“ motifAnnot_highConfCat”注释的

转录因子；（11）TF_lowConf：根据“ motifAnnot_lowConfCat”注释的转录因子；

（12）rankAtMax：在最大富集时的排名，用于确定富集的基因数。 

  



 

 

Regulon 活性热图 

注：AUC 代表了与细胞内其他基因相比，特征基因中表达基因的比例及其相

对表达值。AUCell使用 AUC来计算输入基因集的关键子集是否在每个细胞的排名

Top 都得到了富集。软件会将每个细胞转为 AUC 值，对每个细胞的 AUC score 值

进行可视化，随机提取 500 个细胞可视化。其中行为 Regulon，调控子，具体是指

受同一个调控元件（转录因子）调控的一群基因的集合；列为细胞类型，有时候

也指代 cluster /subcluster；颜色为 AUC score 值，颜色由蓝到红表示调控子的活性

由低到高。Bar 分别代表样本以及 celltype。 

  



 

 

Regulon 关联特异性指数（CSI）聚类图 

注：通过RAS来计算不同 regulon之间的相关性系数（PCC, Pearson Correlation 

Coefficient），基于 PCC，计算了 CSI（Connection Specificity Index）来衡量 regulon 

pairs 之间的相关性，之后基于 CSI 对 regulon 进行层次聚类。其中，行列均为

Regulon，颜色由浅到深表示 CSI值由低到高。CSI值较高的 Regulon之间可能具有

相似的细胞功能，共同调控下游基因。此图仅包含高可信的 Regulon，即不含

exten ded。 

Regulon 特异性评分气泡图 

注：行为 Regulon，列为 cluster/Celltype，颜色为 Z-score 值，圆圈大小为 RSS，



 

 

越大说明 Regulon 特异性越高。 

2.9.6 MEBOCOST 代谢通讯分析 

MEBOCOST 首先通过单细胞转录组数据和已知的代谢物数据库来预测代谢物

在细胞中的存在，并结合不同代谢物的感受器在细胞中的表达量来预测不同细胞

群之间的细胞通讯。数据来源上，作者选取了 scFEA(157),COMPASS(2597)和

HMDB(910)上被注释代谢物、相关酶和感受器的通路。 

2.9.6.1 Mebocost 代谢整体分析 

两两细胞间代谢通讯详情气泡图 

注：展示发送与接收两两细胞类型之间的通讯详情，纵坐标表示代谢物-传感

器对（类似传统细胞通讯的配体受体对），横坐标为细胞类型对（发送者细胞类型

-接收者细胞类型）。圆点大小表示 MEBOCOST 计算的通信分数，圆点的颜色是代

谢物-传感器通信的-log10(FDR)值。【图表工具可以调整绘图参数】 

代谢通讯柱形图 



 

 

注：横坐标表示不同细胞类型，纵坐标表示各 Celltype中代谢物发送者（紫色

柱子）与传感器接收者（橙黄色柱子）的通讯数量。 

细胞间代谢通讯可视化图-circle 图 

注：每个点代表一种细胞类型。圆点的大小代表与其他细胞类型的通信数量，

线条方向表示从发送细胞类型到接收细胞类型的通信，线条粗细表示发送和接收

细胞类型之间代谢物传感器通信的数量，线条颜 

色显示了总体置信度，该置信度是由发送者和接收者之间所有代谢传感器通

信的-log10(FDR)之和计算出来的。 

代谢通讯数目统计表 

注：（1）Celltype：细胞类型；（2）Sender_Number：该 Celltype 作为发送者

（Sender）发出的信号（代谢物）个数【点击蓝色数字可进入“代谢通讯详情表”

页面】；（3）Receiver_Number：该 Cel ltype 作为接收器（Receiver）接收的信号

（传感器基因）个数【点击蓝色数字可进入“基因”页面，勾选可创建基因集】。

温馨提示：统计表是软件之间按照 Padjust<0.05,Commu_Score>0 过滤后展示统计

结果，如需看全部结果，可在详情表处查看。 

2.9.6.2 指定代谢物可视化 

  



 

 

细胞类型中感受器基因表达量小提琴图 

注：展示不同细胞类型中有较高表达的感受器基因表达量小提琴图。横坐标

表示细胞类型，纵坐标为感受器基因，小提琴图每个点代表一个细胞。 

  



 

 

细胞类型中代谢物预测丰度小提琴图 

注：展示不同细胞类型中有较高富集的代谢物预测丰度小提琴图。横坐标表

示细胞类型，纵坐标为代谢物，小提琴图每个点代表一个细胞。 

2.9.6.3 代谢通讯富集分析 

  



 

 

单个 pair 对富集分析结果图（气泡图） 

注：纵轴表示 KEGG pathway 名称，横坐标表示 FoldEnrichment 值。

FoldEnrichment：富集倍数，具体参见表格中注释，该值越大，表示富集的程度越

大。点的大小表示此 KEGG pathway 中基因个数多少，点的颜色对应于不同的

Padjust 范围。【注：默认按 Padjust 从小到大排序显示 top20 的富集结果，可图表工

具修改参数调整绘图形式。】 

多个 pair 对间差异富集分析结果（气泡图） 

注：横坐标表示 KEGG pathway 名称，纵坐标表示 Pair 对。点的大小表示此



 

 

KEGG pathway 中基因个数多少，而点的颜色对应于不同的 Padjust 范围。

FoldEnrichment：富集倍数，具体参见表格中注释，该值越大，表示富集的程度越

大。【注：默认按 Padjust 从小到大排序显示 top20 的富集结果，可图表工具修改参

数调整绘图形式。】 

2.9.7 细胞分化潜能-CytoTRACE 

CytoTRACE 是由斯坦福大学开发的，用于计算细胞分化能力的计算框架。可

在不需先验知识的情况下，利用基因计数特征（gene counts signature, GCS）在单

细胞数据上评估细胞分化水平。与大多数现有的谱系轨迹分析方法不同，

CytoTRACE 能够独立于中间态（如 RNA velocity）或数据中连续发育过程（如

monocle）的存在与否，预测细胞分化的相对状态和方向。 

CytoTRACE 打分值正负相关基因柱形图 

注：将每个基因（每个基因在不同细胞中的表达量向量）与 CytoTRACE 结果

值进行相关性计算，得到跟 CytoTRACE 结果（细胞分化状态）相关性较高的基因。

双侧柱形图展示与分化程度较高（右侧）和分化 

程度较低（左侧）的相关基因。【默认按照正负相关基因分别取值 TOP10基因

展示，可图表工具调整参数】 

  



 

 

CytoTRACE 打分值正负相关基因结果表 

注：（1）Gene id：基因 id；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene description：

基因名称描述信息；（4）Correlation：将每个基因（每个基因在不同细胞中的表达

量向量）与 CytoTRACE 结果值进行相关性计算得到相关性值；（5）其他列为基因

在各大数据库的注释情况。【默认只展示 GO 和 KEGG 2 个数据库的注释信息，可

通过筛选表格对其他数据库进行勾选展示】表格中蓝色字体均可以点击链接到基

因详情页！ 

CytoTRACE 细胞类型分化潜力打分箱线图 

注：根据每个单细胞的表型标签使用箱线图展示每个表型的 CytoTRACE 值的

中位数和分布。横坐标为细胞类型，纵坐标为 CytoTRACE 分析值，打分值越高，

表示细胞类型分化程度越低，干性越高。 

  



 

 

CytoTRACE 打分结果图 

注：CytoTRACE 分析得到的结果值在 0 和 1 之间进行排序和缩放，代表细胞

的相对分化状态的预测顺序（0：分化程度更高；1：分化程度较低），分化程度较

低的细胞类型为起点细胞。 

2.9.8 RNA 速率分析 

似然性排名 TOP300 基因热图 

注：似然性排名TOP300基因热图是 scVELO整体结果表（estimated_rate.csv）

文 件 中 按 fit_likelihood 列 排 序 后 取 前 300 个 基 因 得 到 的 表 达 谱 热 图

（top_gene_heatmap）。其中行表示基因，列表示细胞，值为按基因归一化后的表

达量，上方不同颜色色块代表不同细胞类型。备注：此图因为绘图基因较多，右

侧展示的 name 是随机挑选展示的！温馨提示：若查看 300 个基因详情，请于下方



 

 

scVELO 整体结果表（estimated_rate.csv）处下载完整文件。 

分化潜在时间（latent time）结果图 

注：动力学模型恢复了潜在细胞过程的潜伏时间。这个潜伏时间代表了细胞

的内部时钟，并且近似于细胞在分化时仅基于其转录动态所经历的实时时间。图

中 0 到 1 的范围代表了细胞内部时钟的变化。0 代表细胞分化的早期，处于初始状

态或干性状态，而 1 则代表细胞分化的末期或特化状态。 

RNA 速率分化轨迹图 

注：可以通过可视化二维降维顶部的矢量场，对所有基因和所有细胞的 RNA



 

 

速率进行广泛的可视化。箭头代表该处细胞速率预测的平均趋势，可以理解为细

胞发育演化方向，不同颜色代表不同细胞类型。不需要人为指定分化的起点和终

点。该图中每个点代表一个细胞，不同的颜色代表不同的细胞类型，而箭头的方

向代表拟合的分化轨迹。 

2.9.9 转录因子分析 

转录因子（Transcription factor）是一类能与特异 DNA 序列结合的蛋白质，广

泛存在于生物体中，能够通过特定的功能域（domain）识别并结合到基因上游调

控区的顺式作用元件上，对基因的表达有激活或阻碍作用。转录因子通常由 DNA

结合功能域（DNA-binding domain, DBD）、转录活性功能域(Trans-activating 

domain, TAD)、其他转录因子结合功能域（Signal sensing domain, SSD）组成。根

据功能域的不同，可将转录因子归为不同的转录因子家族，同一家族的转录因子

一般含有相同的 DBD，不同的 TAD。 

☆Tips：这部分可以进行后续的数据挖掘，老师在做完常规数据挖掘后，可以

选择一些自己关心的差异表达基因进行转录因子预测，如果这些差异表达的基因

中有转录因子，那么进一步还可以研究这些转录因子具体调控哪些基因的表达，

即转录因子靶基因的预测。转录因子的调控导致基因表达的差异。与此同时，通

常它们也是信号转导通路的靶标，也是被调控的对象。鉴于转录因子在生物体中

发挥的重要作用，越来越多的研究人员开始着手转录因子研究，进而发现转录因

子与多种人类重大疾病相关，如：p53、myc、ER、Id 与癌症相关；MEF2、HIF1

与心脏疾病相关；NFκB 与炎症相关；PPAR 与肥胖相关等。 

2.9.9.1 转录因子预测 

  



 

 

转录因子预测详情表 

注：（1）Gene id：基因编号；（2）Gene name：基因名称；（3）Gene 

description：基因描述信息；（4）TF name：转录因子名称；（5）Class：基于转录

因子的 DNA 结合结构域对转录因子进行分 

类；（6）Family：基于功能或序列的相似性对转录因子进行分类；（7）Matrix 

id：转录因子结合位点的标识符。 

2.9.9.2 转录因子家族统计 

转录因子家族统计图（柱形图） 

注：横坐标表示转录因子家族；纵坐标为属于该转录因子家族的基因数目。 

2.9.9.3 转录因子靶基因预测 

  



 

 

转录因子靶基因预测详情表 

【当数据库为 AnimalTFDB/PlantTFDB】时：（1）TF id：转录因子 ID；（2）

TF gene id：编码转录因子对应基因 id；（3）TF gene name：编码转录因子对应的

基因名称；（4）Family：转录因子家族（注：参数选择家族时出现）；（5）Motif id：

数据库中转录因子对应的结合位点 id；（6）Target gene id：预测的转录因子潜在靶

基因 id；（7）Target gene name：预测的转录因子潜在靶基因名称；【当数据库选择

JASPAR】时：（8）Matrix ID：转录因子结合位点的标识符；（9）TF gene id：转录

因子基因 id；（10）TF gene name：转录因子基因名称；（11）Family：转录因子家

族（注：参数选择家族时出现）；（12）TF name：转录因子名称；（13）Target gene 

id：靶标基因 id；（14）Target gene name：靶标基因名称；（15）Pvalue：显著性 P

值；（16）Padjust：校正后的 P 值；（17）St art：转录因子在靶基因上结合的起始

位置；（18）Stop：转录因子在靶基因上结合的终止位置；（19）Matched sequence：

转录因子结合靶基因的位点序列信息。 

2.10 项目背景 

2.10.1 基本信息 

2.10.1.1 项目样本信息 

展示该项目的样本基本信息，包括样品描述、样本名称以及组名。 

项目样本信息表 

注：展示本项目的样本基本信息，包括 Sample description（样品描述）、

Sample initial/analysis name（样本初始/现用名称）以及 Group name（组名）。“样本

描述”和“样本现用名称”可通过【批量编辑】进行再次编辑，修改后，页面展



 

 

示修改后的样本名。 

2.10.1.2 分析软件信息 

分析软件信息表 

注：展示单细胞转录组生信分析中用到的软件名称/数据库、版本及其对应使

用的分析项，并给出各软件的来源。【点击链接可跳转到相关网页】 

三、备注 

  



 

 

3.1 结果文件查看说明 

 四、参考文献 

[1].Le, D. T. et al. Mismatch repair deficiency predicts response of solid tumors to 

PD1 blockade. Science 357, 409–413 (2017). [2].Satija, R. et al. Spatial reconstruction 

of single-cell gene expression data. Nat. Biotechnol. 33, 495–502 (2015). [3].Satija R, 

Farrell JA, Gennert D, et al. Spatial reconstruction of single-cell gene 

expression data. Nature biotechnology 2015, 33(5):495-502.  

[4].Stuart T, Butler A, Hoffman P, et al. Comprehensive Integration of Single-Cell 

Data[J]. Cell 2019, 177(7):1888-1902.e21. [5].Maaten L, Hinton G. Visualizing data using 

t-SNE. Journal of machine learning research 2008, 9:2579-2605.  

[6].Blondel VD, Guillaume JL, Lambiotte R, et al. Fast unfolding of communities in 

large networks. Journal of statistical mechanics: theory and experiment 2008, 

2008(10):P10008.  

[7].Zhang Ze,Luo Danni,Zhong Xue et al. SCINA: A Semi-Supervised Subtyping 

Algorithm of Single Cells and Bulk Samples [J]. Genes (Basel), 2019, 10: undefined. 


