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摘　 要：近年来，高通量测序技术（Ｎｅｘｔ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ，ＮＧＳ）快速发展，已广泛应用于生命科学各个领域，但传统的混合

细胞测序（Ｂｕｌｋ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）检测的是细胞群体的总平均反应，无法反应每个细胞的真实情况，这会影响研究者对细胞功能

认知的准确性。 单细胞测序技术（Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ，ｓｃ－Ｓｅｑ）的出现，从一定程度上解决了传统测序固有的缺陷。 单细胞

测序是针对单个细胞的 ＲＮＡ 或 ＤＮＡ 进行测序，能够准确测出单个细胞的基因结构和表达状态，从而分析相同表型细胞的异

质性。 本文首先介绍单细胞测序的原理、测序类型和测序平台，有助于理解单细胞测序和在进行科研项目时设计合适的项目

方案。 进一步介绍单细胞转录组测序的分析流程和各种常用的分析工具或软件，并重点阐述单细胞转录组测序分析中的细

胞聚类和拟时序分析的原理和研究进展，为进行单细胞转录组测序数据分析提供参考。 最后，本文简述了单细胞测序研究热

度、单细胞测序的应用、挑战和展望等，有助于更全面地认识单细胞测序。
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１　 单细胞测序原理

　 　 单细胞测序从单个细胞水平上对 ＤＮＡ 或 ＲＮＡ
进行扩增和测序，主要包括单细胞分选、核酸提取和

文库构建、高通量测序和数据分析等。
单细胞分选是单细胞测序的第一步，如何低成

本的获取大批量高质量完整的单细胞对于单细胞测

序非常重要。 Ｇｒｏｓｓ 等［１］ 详细介绍了 ５ 种单细胞分

选方法，即有限稀释法（Ｌｉｍｉｔｉｎｇ Ｄｉｌｕｔｉｏｎ）、显微操作

法 （ Ｍｉｃｒｏｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ）、 荧 光 激 活 细 胞 分 选

（Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｃｅｌｌ ｓｏｒｔｉｎｇ，ＦＡＣＳ）、激光显

微切割（Ｌａｓｅｒ ｃａｐｔｕｒｅ ｍｉｃｒｏｄｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ＬＣＭ）和微流

控分选（Ｍｉｃｒｏｆｌｕｉｄｉｃｓ），这 ５ 种单细胞分选方法各有

利弊，其中，微流控分选方法由于通量高、成本低等

原因而广泛应用于各种商业化单细胞测序平台，例
如 １０Ｘ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ 公司的 Ｃｈｒｏｍｉｕｍ 系统就是利用微

流控技术进行单细胞分选，通过控制流体流动来实

现在微尺度上对目的细胞进行分离。
分离得到单细胞后经过细胞溶解获取 ＤＮＡ 或

ＲＮＡ。 在传统的高通量测序流程中，提取的 ＤＮＡ 或

ＲＮＡ 需要进一步纯化后才能应用于扩增，而在单细

胞测序中，为了避免 ＤＮＡ 或 ＲＮＡ 在纯化中丢失，目
前大部分流程中去掉这一步骤。 后述的文库构建前

处理和文库构建流程在不同的测序平台和方法有所

不同， 但基本上都是 基 于 单 分 子 标 签 （ Ｕｎｉｑｕｅ
Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ， ＵＭＩ） 和细胞标签 （ Ｃｅｌｌ ｌａｂｅｌ，
ＣＬ）的技术，最终形成具有特异标签标记的单细胞

文库，文库构建完成后即进行高通量测序和数据分

析。 在进行数据分析时，单分子标签为每个细胞甚

至每个基因或转录本提供特异的识别码，使得精确

分析每个细胞的功能和特性成为可能。

２　 单细胞测序分类

　 　 单细胞测序主要包括单细胞基因组测序（Ｓｉｎｇｌｅ
ｃｅｌｌ ＤＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ， ｓｃＤＮＡ⁃ｓｅｑ）、单细胞转录组测

序（Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ， ｓｃＲＮＡ⁃ｓｅｑ）和单细

胞表观组测序（Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｅｐｉｇｅｎｏｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ），这
三种测序类型可以从不同角度揭示细胞各个阶段的

功能和特性。
２．１　 单细胞基因组测序

　 　 单细胞基因组测序可用来分析单细胞水平的点

突变和拷贝数变异，用于揭示细胞群体差异、细胞进

化关系等，可最真实的获得单克隆癌细胞的具体突

变来源及精准的突变频率，以及区分癌症发生、发

展、演化过程中的主动与被动突变等。 其主要难点

是获得高覆盖度高保真性的全基因组扩增产物，因
此，在单细胞全基因组技术发展过程中，全基因组扩

增技术 （Ｗｈｏｌｅ⁃ｇｅｎｏｍｅ ａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＷＧＡ） 也经历

了几次重大的变革。 ＷＧＡ 主要有三种方式，包括简

并寡核苷酸引物 ＰＣＲ （Ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ Ｏｌｉｇｏｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ –

Ｐｒｉｍｅｄ Ｐｏｌｙｍｅｒａｓｅ Ｃｈａｉｎ Ｒｅａｃｔｉｏｎ，ＤＯＰ⁃ＰＣＲ）、多位

点置换扩增 （ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ Ａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＭＤＡ）、 ＭＤＡ 与 ＰＣＲ 相 结 合 的 方 法 （ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
Ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｎｄ Ｌｏｏｐｉｎｇ⁃Ｂａｓｅｄ Ａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｃｙｃｌｅｓ，
ＭＡＬＢＡＣ）等三种。 ＤＯＰ⁃ＰＣＲ 方法的原理是在引物

的 ３’端含有 ６ｂｐ 的随机序列，可以与基因组 ＤＮＡ
随机结合，从而实现对全基因组高质量的扩增［２］；
ＭＤＡ 方法引入了 ｐｈｉ２９ ＤＮＡ 聚合酶，使其与随机的

六聚体发生反应，ｐｈｉ２９ ＤＮＡ 聚合酶具有很强的链

置换特性，在等温条件下，能够扩增出的 ５０－１００ ｋｂ
的 ＤＮＡ 片段［３］。 相对于 ＤＯＰ⁃ＰＣＲ，ＭＤＡ 的覆盖度

和均匀性有了明显提升，但是这种方法并不是无偏

倚性、无误差的。 鉴于 ＭＤＡ 方法扩增得到的基因

组覆盖度不均匀，Ｚｏｎｇ 等［４］开发了一种新的基因组

ＤＮＡ 扩增方法，即 ＭＡＬＢＡＣ。 该方法将 ＭＤＡ 与常

规的 ＰＣＲ 结合起来，利用部分碱基简并化的杂交引

物与模板退火结合，在链置换酶的作用下进行扩增，
扩增中间产物的 ３’端带有特异性引物标记，经过一

轮扩增后，互补的标记位于 ５’端，两端的标记互补

成环，成环后的扩增子通过常规 ＰＣＲ 进行扩增。
２．２　 单细胞转录组测序

　 　 单细胞转录组测序可对单细胞中 ｍＲＮＡ 进行

基因表达定量、功能富集、代谢通路等分析，可以解

决传统转录组测序技术在早期胚胎发育、干细胞、癌
症、免疫等研究领域中存在的样品量极低或细胞异

质性的问题，是在单细胞水平研究基因表达强有力

的工具。 单细胞转录组测序需要对获取的 ＲＮＡ 进

行逆转录，收集 ｃＲＮＡ 产物并扩增测序。 各种成熟

的单 细 胞 转 录 组 测 序 方 法 的 标 准 操 作 规 程

（Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ， ＳＯＰ）在 ２０１３ 年前后

均有文章发表（见表 １）。 单细胞转录组测序方法很

多，在实际的项目中，需要根据实际情况综合评估，
选择合适的测序方法。 Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈ 等［５］ 利用 ６ 种不

同的单细胞转录组测序方法对 ５８３ 个小鼠胚胎干细

胞进行分析。 相对于 Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ 和 Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ２，其他

检测方法 ＣＥＬ⁃ｓｅｑ２、Ｄｒｏｐ⁃ｓｅｑ、ＭＡＲＳ⁃ｓｅｑ 和 ＳＣＲＢ⁃
ｓｅｑ 采用了单分子标签技术，这可以提高测序的准

确性，而 Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ 和 Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ２ 在建库时能获取全

长转录本，这有利于检测到更多的基因，经过标准化

的分析流程处理后，文章对这 ６ 种测序方法进行了
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全面的对比，包括测序质量、测序深度、检测到的基

因数、有效的细胞数、准确性和灵敏度等。 通过综合

考虑分析，给出的结论是当对大量细胞进行转录组

定量分析时，采用 Ｄｒｏｐ⁃ｓｅｑ 方法性价比最高，而对

于少量细胞，ＭＡＲＳ⁃ｓｅｑ 和 ＳＣＲＢ⁃ｓｅｑ 和 Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ２
方法更有效。

表 １　 不同单细胞测序方法学统计表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ

测序方法 年份 期刊 文献

Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ ２０１３ Ｎａｔｕｒｅ Ｍｅｔｈｏｄｓ ［６］

Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ２ ２０１４ Ｎａｔｕｒｅ Ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ ［７］

ＣＥＬ⁃ｓｅｑ２ ２０１６ Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ ［８］

Ｄｒｏｐ－ｓｅｑ ２０１５ Ｃｅｌｌ ［９］

ＭＡＲＳ－ｓｅｑ ２０１４ Ｓｃｉｅｎｃｅ ［１０］

ＭＡＲＳ⁃ｓｅｑ２．０ ２０１９ Ｎａｔｕｒｅ Ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ ［１１］

ｍｃＳＣＲＢ－ｓｅｑ ２０１８ Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ［１２］

２．３　 单细胞表观组测序

　 　 单细胞表观组测序可从单细胞水平获得全基因

组范围内的甲基化水平数据，对于表观遗传学的时

空特异性研究具有重要意义。 单细胞表观基因组测

序主要是结合单细胞基因组测序和传统的表观组高

通量测序方法（如 ＢＳ⁃ｓｅｑ 和 ＣｈＩＰ⁃ｓｅｑ 等）。 如 Ｇｕｏ
等［１３］利用单细胞全基因组简化胞甲基化测序

（ Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｒｅｄｕｃｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｉｓｕｌｆｉｔｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ， ｓｃＲＲＢＳ）的方法对小鼠胚胎干细胞进行

测序，可在单个细胞中检测到高达 １５０ 万个 ＣｐＧ 位

点的甲基化状态，同时，该技术可以检测单倍体精子

细胞中单个 ＣｐＧ 位点的甲基化状态，可探索单个细

胞 ＤＮＡ 甲基化的动态变化。 ＲＲＢＳ 方法只能检测

到全基因组上 ５％左右的 ＣｐＧ 位点的甲基化信息，
且这些位点主要集中在 ＣｐＧ 相对密集的区域，比如

ＣｐＧ 岛、启动子等，但是在胚胎早期发育过程中，全
基因组范围内的甲基化状态是变化的，为了检测到

更全面的甲基化信息，Ｚｈｕ 等［１４］ 利用重亚硫酸盐处

理后接头标记技术 （ Ｐｏｓｔ⁃ｂｉｓｕｌｆｉｔｅ ａｄａｐｔｏｒ ｔａｇｇｉｎｇ，
ＰＢＡＴ）对人植入前胚胎发育的各个阶段进行了深度

测序，平均每个细胞能捕获全基因组上的 ２０％的

ＣｐＧ 位点，分析发现数以万计的基因组位点表现出

从 头 开 始 的 ＤＮＡ 甲 基 化 （ Ｄｅ ｎｏｖｏ ＤＮＡ
ｍｅｔｈｙｌａｔｉｏｎ）。 这一发现表明，全基因 ＤＮＡ 甲基化

重编程过程在植入前胚胎发育过程中甲基化和去甲

基化是处于动态平衡的。 同时，通过 ＤＮＡ 甲基化分

析，可以追溯早期胚细胞的遗传谱系，为破译早期人

类胚胎中 ＤＮＡ 甲基化重新编程的秘密铺平了道路。
基 于 染 色 质 免 疫 共 沉 淀 技 术 （ Ｃｈｒｏｍａｔｉｎ

Ｉｍｍｕｎｏｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ，ＣｈＩＰ）的测序方法，Ｒｏｔｅｍ 等［１５］

结合微流控和 ＤＮＡ 特征码技术进行了数千个单细

胞测序，从单细胞水平收集染色质数据，进一步分析

了表观遗传各方面的异质性，而这在转录水平是无

法获取的。
２．４　 单细胞多组学测序

　 　 此外，单细胞多组学研究 （ Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｍｕｌｔｉ⁃
ｏｍｉｃｓ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）也逐步在科学研究中得到应用。
如 Ａｎｇｅｒｍｕｅｌｌｅｒ 等［１６］对 ６１ 个小鼠胚胎干细胞同时

进行单细胞转录组和表观组测序，分析了 ＤＮＡ 甲基

化异质性和转录水平异质性的关联。 Ｍａｃａｕｌａｙ
等［１７］利用基因组和转录组平行测序（Ｇｅｎｏｍｅ ａｎｄ
Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ Ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ， Ｇ＆Ｔ⁃ｓｅｑ）方法对来源于

小鼠和人类的 ２２０ 多个单细胞进行测序，通过关联

分析发现了以前无法单独从 ＤＮＡ 或 ＲＮＡ 测序推断

出的细胞特性。

３　 单细胞测序技术平台

３．１　 单细胞分离和标记平台

　 　 单细胞测序技术一般是结合单细胞分离技术和

特异性分子标签技术将单个细胞标记上特定的标

签，然后进行高通量测序的技术。 目前，国内外大规

模单细胞技术使用的单细胞分离和标记平台主要有

基于 １０Ｘ Ｎｅｘｔ ＧＥＭ 技术的 ＣｈｒｏｍｉｕｍＴＭ 系统、ＢＤ
ＲｈａｐｓｏｄｙＴＭ单细胞分析系统、Ｉｌｌｕｍｉｎａ 􀅹 Ｂｉｏ⁃Ｒａｄ 􀅹
单细胞测序解决方案、ＩＣＥＬＬ８ 单细胞系统、Ｃ１ＴＭ单

细胞全自动制备系统等。 各个单细胞分离和标记平

台的原理、特点及应用（见表 ２）。 在实际的项目中，
需要结合项目的特点，考虑多种因素，选择一种最能

满足实验且性价比高的平台。
３．２　 单细胞高通量测序平台

　 　 单细胞测序技术使用的高通量测序平台有很

多，如 ｉｌｌｕｍｉｎａ 系列、ＢＧＩＳＥＱ 系列、Ｒｏｃｈｅ ４５４、ＡＢＩ
ｓｏｌｉｄ、Ｉｏｎ Ｐｒｏｔｏｎ 等。 目前，应用于单细胞测序的高

通量测序平台主要是 ｉｌｌｕｍｉｎａ 系列，但其他测序平

台也逐渐被证明可应用单细胞测序。 Ｃｈｅｎ 等［１８］ 在

ｉｌｌｕｍｉｎａ Ｈｉｓｅｑ２０００ 和 Ｉｏｎ Ｐｒｏｔｏｎ 平台上分别利用低

覆盖度的单细胞全基因组测序的方法对相同的样本

进行测序，并从可重复性、测序错误率、一致性、灵敏

度和特异性等方面进行比较分析，结果表明，两种平

台各有优缺点。
最近，有研究表明，ＢＧＩＳＥＱ 测序平台也可应用

于单细胞测序。 Ｎａｔａｒａｊａｎ 等［１９］ 选取了 ４６８ 个单细

胞对应１，２９７个 ｃＤＮＡ 样本，分别采用 ＳＭＡＲＴｅｒ 和

Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ２ 的方法在 ＢＧＩＳＥＱ⁃５００ 和 Ｉｌｌｕｍｉｎａ ＨｉＳｅｑ
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平台上进行单细胞测序，本文首次从灵敏度和准确

性上比较在两种平台在单细胞转录组测序上的应

用，结果表明，ＢＧＩＳＥＱ⁃５００ 可完成高质量低成本的

单细胞转录组测序。

表 ２　 不同单细胞分离和标记平台的原理、特点及应用

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ， ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ
ｃｅｌｌ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ

单细胞分离和标记

平台
原理 特点 应用

ＣｈｒｏｍｉｕｍＴＭ

系统

构建一个独特的试剂输送系统，将细胞

或细胞核进行分离；并行地制备测序文库，
使得每一个液滴产生的所有片段都

标记上一个共同的分子标签。

可以在几分钟内生成大于 １０ 万个

包含分子标签和样本的液滴。

用于基因组的组装，获得大片段的

遗传信息；可利用油包水的微反应

体系，通过分子标签区分群体

中的不同细胞，实现数千甚至

数万个单细胞群体分析。

ＢＤ ＲｈａｐｓｏｄｙＴＭ

单细胞分析系统

基于微流控芯片技术，在磁性的分子条

形码标记的微球上实现单细胞捕获，并为

单细胞每个转录本标记上特异的分子

标签，实现单细胞水平基因表达谱的

绝对定量。

可实现单次实验制备 １００－１０，０００ 个

单细胞文库，并可根据需求定制引物，
将检测范围集中在目标基因，大幅

降低后续测序成本，提高细胞

捕获效率。

应用于细胞及细胞亚群表达

特征聚类、标志物筛

选等方面的分析。

Ｉｌｌｕｍｉｎａ 􀅹 Ｂｉｏ－Ｒａｄ 􀅹
单细胞测序解决方案

采用 Ｂｉｏ－Ｒａｄ 的液滴分离技术，对单细

胞进行隔离和标记分子标签，然后

在 ｉｌｌｕｍｉｎａ 系列测序仪上进行测序，并
可进行一站式数据分析服务。

该方案一次性可处理 ８ 个样本，
每个样本可得到 ５００－１０，０００ 个

细胞。

应用于研究组织功能、病
情进展和治疗反应等方面

单个细胞的协同作用。

ＩＣＥＬＬ８
单细胞系统

有精密的 ８ 通道喷嘴，可以从细胞悬

液中捕获待测细胞，并以纳升级别喷注

到多孔纳升级芯片，使各种大小的细胞

都待在芯片上的单个孔内。

芯片含有高达 ５１８４ 个纳米

孔，１５ ｍｉｎ 即可抓到多至

１８００ 个单细胞。

适用于单细胞全长转录

组研究。

Ｃ１ＴＭ单细胞全自动

制备系统

采用微流体技术，在同一张芯片上完成

细胞捕获、裂解、逆转录和预扩增全

过程，并自动回收单细胞基因产物用

于单细胞表达谱和单细胞高通

量测序实验。

可同时捕获 ９６ 个单细胞，几个

小时即可完成数以百计的单

细胞中数百个基因的表达信息。

可获得全转录组信息，应用

于生殖发育、干细胞分化、
验证生物标志物和 ＲＮＡ 干扰

沉默基因表达等领域。

４　 单细胞测序数据分析

　 　 单细胞测序分析中，对于不同的测序类型和研

究目的，会采用不同的分析流程。 对于单细胞基因

组测序和单细胞表观组测序而言，数据分析流程与

传统的高通量测序数据分析方法类似［１３， ２０］。 在单

细胞转录组测序数据分析中，常见的分析内容包括

基因表达 （ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ）、可变剪切 （ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
ｓｐｌｉｃｉｎｇ）、Ｔ 细胞受体谱 （Ｔ ｃｅｌｌ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ）或
Ｂ 细胞受体谱 （Ｂ ｃｅｌｌ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ）、细胞聚类

（Ｃｅｌｌｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）、拟时序分析（ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ）
等，常见的单细胞转录组测序数据分析流程 （见

图 １），一些主流的分析软件总结（见表 ３）。
在单细胞转录组测序数据分析中，细胞聚类和

拟时序分析是单细胞测序特有的分析内容，下面将

重点阐述。 细胞聚类是单细胞测序数据进一步分析

的基础。 细胞聚类的基本原理是根据细胞的特征

（比如基因表达等）将大量的细胞，通过聚类算法将

细胞分成不同的亚群的过程。 Ｄａｉ Ｈ 等［２１］通过构建

单细胞的 ｎｅｔｗｏｒｋ，将 ｎｅｔｗｏｒｋ 降维到二维的矩阵，并
代替原有的不稳定的基因表达矩阵，用以细胞聚类

和拟时序分析，同时，该种方法可以发现一些有意义

的在传统差异基因表达分析中漏掉的认为不重要的

基因。 Ｅｌｈａｍ 等［２２］利用 Ｄｒｏｐ⁃ｓｅｑ 方法对４５ ０００ 个免

疫细胞进行单细胞测序，通过自己开发的分析流程，
通过贝叶斯聚类和标准化方法，提出差异表达分析

不能完全体现亚群间差异，得到非常稳定的协方差

模式（Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎ）不同的亚群。 Ｘｉｅ 等［２３］ 用

有监督的机器学习方法大大提高了细胞聚类的效

率， 在单核 ２．３ ＧＨｚ 的个人电脑上，训练 １９ 万个细

胞的训练集只需要 ５ 分钟，而做 １ 万个细胞的分类

不到１ 分钟，而常用的聚类软件 Ｓｅｕｒａｔ，在对 １Ｗ 个细

胞进行聚类时，时长需要以小时来计算，内存用量约
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１５Ｇ⁃２０ Ｇ，分析结果表明在准确性上还有待提升，这
主要跟提供的数据训练集有关。 同样，Ｆｅｉｙａｎｇ Ｍａ
等［２４］ 利用神经网络模型对小鼠细胞和人源免疫细

胞数据集进行训练，利用得到的训练结果来预测小

鼠白细胞、人源外周血单核细胞和人源 Ｔ 细胞亚型，
分析结果快速而准确，表明该方法可以用来优化目

前的单细胞测序分析流程。 随着单细胞测序样本

量的增大，传统的聚类分析方法需要耗费大量的资

源，机器学习的引入会是一个很有潜力的解决方

向，但需要进一步提高聚类的准确性和扩展应用

场景。
拟时序分析是基于大量单细胞的基因组学数

据，通过生物信息学算法来推断这些细胞的发育时

序。 拟时序分析对于研究某一特定细胞类型的转

化，如 ＣＤ８＋ Ｔ 细胞的激活和耗竭、Ｍ１ ／ Ｍ２型巨噬细

胞极化等，往往具有一定的生物学意义。 进行拟时

序分析的软件有很多，Ｓａｅｌｅｎｓ 等［２５］ 针对 １１０ 个真实

数据集和 ２２９ 个模拟数据集，利用 ４５ 种拟时序分析

工具进行分析和对比，分析结果表明工具和方法的

选择，主要取决于数据集维度和拓扑结构。

图 １　 单细胞转录组测序分析流程

Ｆｉｇ．１　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ

表 ３　 单细胞转录组测序分析软件

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏｏｌｋｉｔｓ

软件名称 版本 语言 核心算法 特点 参考文献

ｓｃａｔｅｒ １．１４．４
Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ／
ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ

ＰＣＡ
ｔ⁃ＳＮＥ

专注于数据质量控制和数据可视化 ［２６］

ｍｏｎｏｃｌｅ ２．１４．０
Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ／
ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ

密度聚类算

法（ｄｅｎｓｉｔｙＰｅａｋ）
Ｌｏｕｖａｉｎ 算法

无需对照实验即可准确完成基因或转

录本的相对定量
［２７］

Ｓｅｕｒａｔ ３．１．１ Ｒ ｐａｃｋａｇｅ
ＰＣＡ
ｔ⁃ＳＮＥ

适用于多种测序方法，功能全面，
版本更新较快。

［２８］
［２９］

ｓｃｒａｎ １．１４．５
Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ／
ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ

ＰＣＡ
ＳＣＥ 算法

适用于多种测序方法，功能全面 ［３０］

Ｍ３Ｄｒｏｐ １．１２．０
Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ／
ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ

Ｍｉｃｈａｅｌｉｓ⁃
Ｍｅｎｔｅｎ 模型

数据兼容性好，适用于各种转录组测序数据 ［３１］

Ｓｃａｎｐｙ １．４．４ Ｐｙｔｈｏｎ ｐａｃｋａｇｅ
ｔ⁃ＳＮＥ ＵＭＡＰ

ＰＣＡ
对内存要求低，功能全面，支持 ＵＭＡＰ 降维 ［３２］

Ｗｉｓｈｂｏｎｅ ０．４．２ Ｐｙｔｈｏｎ ｐａｃｋａｇｅ
ＰＣＡ
ｔ⁃ＳＮＥ

使用分叉树（Ｂｉｆｕｒｃａｔｉｎｇ ｂｒａｎｃｈｅｓ）来识别

单细胞发育轨迹
［３３］

５　 单细胞测序研究热度分析

　 　 单细胞测序是为了解决传统高通量测序的局限

性，比如无法获取单个细胞特有的遗传信息，可能会

丢失低丰度的信息，无法检测难以培养富集的微生

物等。 因此，单细胞测序具有传统高通量测序无法

比拟的优势。 ２０１１ 年， 《自然方法》 杂志 （ Ｎａｔｕｒｅ
Ｍｅｔｈｏｄｓ）将单细胞测序列为年度值得期待的技术之

一，２０１３ 年，《科学》杂志（Ｓｃｉｅｎｃｅ）将单细胞测序列

为年度最值得关注的六大领域榜首，２０１８ 年，《科
学》杂志（Ｓｃｉｅｎｃｅ）的年度十大科学突破之一就是单
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细胞测序的重要一环“单个细胞分离并逐个测序

（Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｃｅｌｌ ｂｙ ｃｅｌｌ）”的研究进展。 由此可见，
单细胞测序作为一种技术手段被广大科研工作者寄

予厚望。
以＂ ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ＂ ［Ａｌｌ Ｆｉｅｌｄｓ］为关键词

去 ＮＣＢＩ⁃ｐｕｂｍｅｄ 数据库搜索，统计搜索到的文章数

（见图 ２），可以发现从 ２０１１ 年到 ２０２０ 年间，单细胞

测序发表的文章数基本上呈指数增长（截止至 ２０２０
年 １０ 月 １６ 日）。

图 ２　 以“单细胞测序技术”为关键词在 ＮＣＢＩ⁃ｐｕｂｍｅｄ 库中

的搜索情况（截止至 ２０２０ 年 １０ 月 １６ 日）
Ｆｉｇ．２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ＮＣＢＩ⁃ｐｕｂｍｅｄ

ｄａｔａｂａｓｅ ｕｓｉｎｇ “ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ”
ａｓ ｋｅｙｗｏｒｄ （ｂｙ Ｏｃｔｏｂｅｒ １６， ２０２０）

　 　 在科学网基金页面 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｆｕｎｄ． ｓｃｉｅｎｃｅｎｅｔ．
ｃｎ ／ ），以“单细胞测序”为项目名称关键词搜索，查询

结果有 １ ２１８ 项，累计金额为 ７５ ７７２ 万元，项目涉及

学科分类广，主要集中在生命科学和医学科学领域，

分布图（见图 ３） （查询结果截止至 ２０２０ 年 １０ 月

１６ 日）。

图 ３　 以“单细胞测序”为关键词在科学网基金页面查询

得到的项目分布统计图（截止至 ２０２０ 年 １０ 月 １６ 日）
Ｆｉｇ．３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｎｅｔ ｕｓｉｎｇ “ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ”
ａｓ ｋｅｙｗｏｒｄ （ｂｙ Ｏｃｔｏｂｅｒ １６， ２０２０）

　 　 在美国国立卫生研究院（ＮＩＨ）官网上（ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｐｒｏｊｅｃｔｒｅｐｏｒｔｅｒ． ｎｉｈ． ｇｏｖ ／ ），以“ ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ”
为关键词搜索，查询结果按照经费申请机构进行统

计，我们通过经费申请机构可以简单了解其研究方

向或研究领域，最终的统计结果（见图 ４）（查询时间

跨度为 ２０１８ 年至 ２０１９ 年）。 从图中可以看出，在单

细胞测序研究中，肿瘤和常见疾病相关研究机构申

请到的项目或研究经费较多，由此可以粗略推断单

细胞测序的热点研究领域。
由此可见，单细胞测序在近年来一直是科研界

的研究热点，被广泛应用于各个领域。

图 ４　 以“ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ”为关键词在美国 ＮＩＨ 页面查询得到的项目分布统计图（２０１８－２０１９ 年）
Ｆｉｇ．４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＮＩＨ ｗｅｂｓｉｔｅ ｕｓｉｎｇ “ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ”

ａｓ ｋｅｙｗｏｒｄ （２０１８ － ２０１９）
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６　 单细胞测序的应用

　 　 单细胞测序在不同研究领域得到应用，比如干

细胞和发育生物学、肿瘤、免疫学等领域。
发育生物学作为生命基本过程的基础学科，传

统的高通量测序无法详细和系统的研究所有器官各

种细胞的分子状态和分化途径。 而单细胞测序可以

分离单个细胞，对其中的遗传信息进行分析，构建高

分辨 率 的 不 同 组 织 发 育 阶 段 的 基 因 表 达 谱。
Ｔａｋａｈａｓｈｉ Ｋ 等［３４］ 研究发现，已分化的成纤维细胞

可以在四种反转录因子 ＯＣＴ３ ／ ４， ＳＯＸ２， ｃ⁃Ｍｙｃ 和

ＫＬＦ４ 的作用下重分化成多能干细胞，这一发现有望

在多种疾病的机制研究和治疗中发挥重要的作用。
Ｂｒｕｎｓｋｉｌｌ ＥＷ 等［３５］利用单细胞测序研究了肾脏器官

发育过程中的基因表达谱，发现在不同的发育阶段，
结构相同的细胞群却有着不同的来源。

在肿瘤研究中，了解肿瘤细胞内异质性对肿瘤的

发生发展、其耐药性的影响和重新定义细胞亚型等非

常重要。 传统的高通量测序方法只能针对大量细胞

群体进行研究，只是细胞群体的总平均反应，无法反

应每个细胞的真实情况。 而单细胞测序能够揭示单

个细胞的基因结构和基因表达状态，反应细胞间的异

质性。 Ｌｉ Ｈ 等［３６］利用单细胞测序技术对 １１ 个结直

肠癌细胞和对应的正常粘膜细胞进行测序，利用参考

成分分析（ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＲＣＡ）算法进

行聚类分析鉴别出两种不同的纤维母细胞瘤亚型，同
时，在其中发现了一些与上皮间充质干细胞分化相关

的基因表达上调，为肿瘤细胞异质性表征提供了一个

很好的方法。 Ｔｉｒｏｓｈ 等［３７］从 １９ 个黑色素瘤患者中分

离了 ４ ６４５ 个细胞进行单细胞测序，研究发现，非恶性

肿瘤细胞会根据细胞类型如 Ｔ 细胞、Ｂ 细胞、巨噬细

胞、血管内皮细胞等聚类，而不同病人来源的恶性肿

瘤细胞会被分成不同的聚类，表明肿瘤细胞异质性的

存在。 Ｂａｓｌａｎ 等［３８］综述了单细胞测序技术在研究肿

瘤异质性和肿瘤细胞演化中的作用，并以肺癌为例说

明了单细胞测序的应用场景。
在免疫学领域，由于传统的免疫学分析方法取

样来自于大量细胞，导致分析结果低估了单个免疫

细胞的多样性，单细胞测序可以更加精确地检测单

个免疫细胞的遗传物质，从而理解机体复杂的免疫

机制。 Ｖｉｌｌａｎｉ 等［３９］ 通过对来源于健康献血者的 ２
４００ 个细胞进行单细胞测序，发现了 ６ 个 ＤＣ 细胞和

４ 个单核细胞亚型，该研究是对 ｐＤＣｓ 分类的重新鉴

定和修订，这一研究成果将使得对疾病和健康的免

疫检测更加精确。

７　 挑战和展望

　 　 相对于传统的高通量测序，单细胞测序检测的

技术难点不在于测序本身，而在于单个细胞中核酸

物质太少，以至于难以直接检测。 因此，单细胞测序

的关键技术之一时需要对单细胞中极微量的 ＤＮＡ
进行高质量、大幅度的扩增，目前已经有一些相对成

熟的扩增方法，但是这些扩增技术都存在一些局限

性，比如扩增区域不全而导致未扩增的区域无法被

测序，而且扩增会存在偏向性（Ｂｉａｓ），导致扩增不均

一，这些问题都会给后续的生物信息分析带来很大

的挑战。 同时，ＦＦＰＥ 样本的实验处理和数据分析

优化很重要［３８］，因为临床上有很多样本是 ＦＦＰＥ 样

本，而这些样本很容易降解，从而使其进行单细胞测

序存在一些挑战。 除此之外，对于大量样本量的单

细胞测序来讲，会产生海量的测序数据，这对于数据

的存储、分析带来了挑战。
近年来，云平台在高通量测序领域得到广泛的

应用，而数学、物理学等学科为生物信息学的发展提

供了基础算法，这使得生命科学大数据的计算、存储

和应用成本大大降低。 同时，单细胞测序成本的降

低，使其广泛应用于生命科学各个领域，这也积累了

海量的单细胞测序数据，而缺少高效精准的单细胞

测序数据分析方法或工具阻碍了单细胞测序的进一

步发展。 目前，结合人工智能和生物信息算法，已经

在单细胞测序数据分析领域取得了突破。 如 Ｘｉｏｎｇ
等［４０］利用人工智能深度学习算法，结合变分自编码

器和高斯混合模型，提取单细胞 ＡＴＡＣ⁃ｓｅｑ（Ａｓｓａｙ ｆｏｒ
Ｔｒａｎｓｐｏｓａｓｅ⁃Ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ Ｃｈｒｏｍａｔｉｎ ｕｓｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）数

据的隐层特征，将问题从复杂稀疏的高纬度的染色

质开放图谱空间投射到了简单抽象的低纬度特征空

间，这种处理不但可以发现与解析细胞特异性的染

色质图谱模式，还通过相似细胞信息共享，填补了技

术限制导致的缺失值，从而巧妙地解决了单细胞

ＡＴＡＣ⁃ｓｅｑ 数据中高维度、稀疏性、二值化等问题。
而 Ｃｈｅｎｇ 等［４１］开发的基于机器学习的分析管道潜

在细胞分析法（Ｌａｔｅｎｔ Ｃｅｌｌｕｌａｒ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＣＡ），通过

将隐元胞状态的余弦相似度度量与基于图的聚类算

法相结合，为种群数量推断、降维、特征选择和技术

变异控制提供启发式解决方案，且无需显式基因过

滤。 Ｘｉｅ 等［４２］对正常肺中 ６ 种间充质类型细胞和纤

维化肺中 ７ 种间充质类型细胞进行单细胞 ＲＮＡ 测

序，并通过机器学习的方法，确定了它们的分化轨

迹，从而为了解成纤维细胞的结构和成纤维细胞在

纤维化疾病中的作用提供了新的资源。 Ｄｕａｎ 等［４３］
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基于人工智能主题模型（Ｔｏｐｉｃ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ）的计算框

架 ＭＵＳＩＣ（Ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ
ＣＲＩＳＰＲ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ），用以有效地对单细胞 ＣＲＩＳＰＲ
筛选数据进行分析，用以揭示数据本身所体现的生

物学意义。 Ｈｅ 等［４４］基于半监督学习的单细胞测序

数据 填 补 方 法 ＤＩＳＣ （ Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｉｎｇｌｅ Ｃｅｌｌ
ｔｒａｎｏｍｅｓ ），该方法可以利用少量的表达出来的基因

信息及数据庞大的缺失表达基因之间的表达结构，
可以实现基因表达分布修复、差异基因预测、基因表

达相关性预测和稀有细胞类型预测等，为单细胞测

序数据分析提供了重要的技术支撑。

８　 结　 论

　 　 相较传统的混合细胞测序，单细胞测序技术能

够在复杂的群体组合（如肿瘤）中对不同细胞类型

进行区分，为了解各种发育、生理和疾病系统背后的

过程提供了一个强大的方法，这也使得单细胞测序

成为科研界的一个研究热点。 大量关注和资金的流

入使得单细胞测序技术飞速发展，各种测序平台和

数据分析算法层出不穷。 然而由于单细胞测序数据

量大的特点，使得数据分析的难度高，精度差成为阻

碍该技术发展的主要因素。 但随着人工智能的发

展，越来越多的研究者将人工智能技术用于单细胞

测序数据的分析，并取得了不错的成果。 相信在未

来，人工智能作为大数据分析的一个有效的解决方

法而被广泛应用于单细胞测序数据分析领域。
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１０３８ ／ ｓ４１５８７－０１９－００７１－９．
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［３６］ＬＩ Ｈ， ＣＯＵＲＴＯＩＳ Ｅ Ｔ， ＳＥＮＧＵＰＴＡ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
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（６３３５）：ｅａａｈ４５７３． ＤＯＩ： １０．１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．ａａｈ４５７３．
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［４４］ＨＥ Ｙ， ＹＵＡＮ Ｈ， ＷＵ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＤＩＳＣ： Ａ ｈｉｇｈｌｙ ｓｃａｌａｂｌｅ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ
ｓｉｎｇｌｅ⁃ｃｅｌｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｇｅｎｏｍｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ，２０２０，２１（１）：１７０． ＤＯＩ： １０．
１１８６ ／ ｓ１３０５９－０２０－０２０８３－３．

９９第 ２ 期 操利超，等：单细胞测序方法研究进展


