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方法学创新一直是微生物组学研究的核心驱动力。我们认为在未来五到十年，微生物组的方法学
体系在研究理念与技术平台方面将发生三大变革：①从监测菌群“结构”变化向监测菌群“功能 /
状态”变化的变革；②从细胞“群体”分析精度向细胞“个体”分析精度的转变；③从“数据分析”
向“数据科学”的跨越。在这里我们针对实现上述三大方法学变革需要克服的关键科学或技术挑
战，重点介绍了部分中国微生物组分析方法学研究团队及其国际合作伙伴的最新工作进展。我们
相信中国微生物组计划应把握住当前这一重要机遇，通过在微生物组分析方法学前沿开展富有雄
心、远见、创意与竞争力的交叉合作研究，为国际微生物组计划贡献一系列“中国制造”的新方法、
新工具和新仪器。
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1. 背景介绍

新技术与新方法一直是微生物组科学(microbiome 
science)发展的核心驱动力。从16S DNA作为进化标尺基

因的发现，到元基因组技术的问世，再到基于单细胞基

因组揭示微生物界的“暗物质”，每一个关键技术的出现

都对各种生态环境及应用领域的微生物组研究和相关产

业带来了广泛与深远的影响。因此，微生物组分析方法学

一直是国内外微生物组计划的关键组分、支持重点和先行

者[1–3]。但是，总体而言，与纯培养微生物即细胞种群

(population)层面相比，微生物群落(consortium)层面的分

析方法和操作工具，如功能成像、组学分析、细胞培养，

都仍然较为单一、也非常局限，既无法满足微生物组功能

实时监测的需求，也难以支撑适用于自然界应用之功能菌

群的理性设计与组装。同时，跨学科与跨应用领域的微生

物组数据整合分析依然面临着巨大挑战，体现在微生物组

数据科学(microbiome data science)虽呼之欲出，却还缺乏核

心的支撑工具和平台。因此，微生物组分析方法学领域既

承受着巨大的挑战和压力，也面临着前所未有的发展机遇。

我们认为，当前微生物组分析方法学体系正处于变

革的前夜，体现在三大研究理念与技术平台的跨越已经

迫在眉睫(图1)：①从监测菌群“结构”变化向直接监
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测菌群“功能/状态”变化的转变：时间分辨率的突破，

即在菌群结构发生变化之前就检测到菌群功能的动态变

化，是研究菌群进化原理与微进化机制的关键；②从细

胞“群体”精度向细胞“个体”精度的转变：空间分辨

率的突破，亦即从在群落或纯培养群体精度的功能分析

推进到单个细胞精度的功能分析，对于理解菌群的功能

异质性（如耐药性的产生机制等）至关重要；③从“数

据分析”向“数据科学”的跨越：这一数据分析理念的

转变，亦即从单一项目内数据比较所得的局部认知推进

到与人类也已积累的所有菌群比较所得的全局认知，是

实时理解每一批新数据之贡献内涵与程度的前提，也是

“鸟瞰式”地理解地球上各种生态系统中微生物组之共

性和特性的基础。

2. 从菌群“结构”监测向菌群“功能 / 状态”
及其内部代谢互作之实时监测的转变：非侵入
性快速微生物组功能成像技术的出现

对于许多慢性疾病来说，病程的发生与发展往往伴

随着菌群结构的变化，然而群落结构每一变化均是由一

系列菌群状态/功能的变化所导致的。因此，对菌群状

态变化的检测是深入研究菌群运作机制和微进化的前

提。但是，元基因组手段通常只能检测到菌群的物种

结构(通过16S/18S基因扩增子测序)或功能基因结构(通

过鸟枪法测序)，因此无法直接检测菌群之状态或功能。

而元转录组、元蛋白组、元代谢组等手段因为对细胞的

破坏性、操作的繁琐性以及费用高昂等问题，也通常难

以实现菌群功能/状态的实时检测。此外，菌群中细胞

种类繁多、功能复杂、功能标识物也通常未知，因此依

赖于外加标记的细胞功能成像技术体系对于微生物组通

常也无能为力。例如，荧光显微镜虽被广泛应用于细胞

生物学研究中，但在菌群功能分析中却受到诸多局限。

这主要是因为自然界中大多数微生物既难以通过共性的

策略对细胞进行标记，也没有特异性的功能探针。因此，

迫切需要发展非标记式、快速、适用于菌群中所有细胞

类型的功能成像策略与方法。

与此同时，菌群内不同种类的微生物之间存在着复

杂、精妙的相互作用与影响，这一跨物种的细胞间代谢

互作网络是群落功能和进化的基础，但是，当前微生物

组功能分析的主要工具，如元基因组、元转录组、元代

谢组、稳定性同位素核酸探针(DNA/RNA-SIP)技术以及

高通量培养技术(或称培养组)等，通常难以揭示原位状

态下群落中各个成员在代谢功能上的互作关系。

针对上述瓶颈问题，最近我们提出了一种非标记、单

细胞水平、基于功能成像的表型组学：拉曼组(ramanome)
与元拉曼组(meta-ramanome)[4]。它们在概念上类似于给

细胞的群体(ramanome)或群落(meta-ramanome)拍集体照，

是特定条件和时间点下这些细胞之单细胞拉曼光谱的集合

图1. 当前微生物组分析方法学的发展趋势体现于研究理念与技术平台的三大变革。
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[4]。每个单细胞拉曼光谱由分别对应于一类化学键的超

过1500个拉曼谱峰组成，反映的是特定细胞内化学物质

的成分及含量的多维信息。因此单细胞拉曼光谱表征的是

该细胞在该条件和该时间点下所有代谢物的组成及相对含

量。因为代谢物组成能够对细胞生理状态、细胞所处的环

境变化，以及遗传背景的改变做出快速响应，所以每个单

细胞拉曼光谱可以被视为一张超过1500个“像素”的高分

辨率“个人照片”，用于表征状态或表型。同时，其测量

无需破坏细胞、无需标记细胞、无需预先知道目标表型的

生物标识物，而且通常仅需毫秒乃至数秒钟。所以对于一

个微生物群体或群落，一个拉曼组相当于单细胞精度的、

可快速、低成本测定与监控的“代谢物组”或“元代谢物

组”，其变化可直接且“全景式”地反映和表征细胞群体

与群落的“状态”与“功能”。例如，我们近期工作表明，

拉曼组可以区分微生物类别[5]、测量细胞的代谢活性以

及细胞分解特定底物的活性[6]、监测合成代谢产物如甘

油三酯[7]及淀粉的含量[8]、区分细胞环境应激机制[4]等。

我们最近发明的反向标记拉曼成像技术，证明元拉曼组

可在单细胞水平上解析与示踪微生物群落中细胞之间的代

谢互作与共生关系[9]。尤其重要的是，由于拉曼光谱中

的每个拉曼谱峰或若干拉曼谱峰的集合均潜在代表一种表

型，因此，正如同一个1500像素的肖像照能够同时展示一

个人脸的诸多特征一样，拉曼组与元拉曼组能够在单个细

胞精度“全景式”地表征细胞群体或群落的“状态”与“功

能”。这些特色充分体现了拉曼组与元拉曼组手段与元基

因组、元代谢组等现有组学技术的互补性，使其有望成为

一种通用手段和崭新的表型组学数据类型，来定义、表征

乃至监测微生物组的功能及其异质性。

3. 从细胞“群体”精度向细胞“个体”精度分
析的转变：在最深的层次分析微生物组

依仗针对菌群中所有细胞之集合的总DNA测序，元

基因组手段能较为全面地揭示自然状况下微生物群落的

物种结构和潜在功能[10,11]。元基因组数据本身通常具

有体量大、遗传异质性高、物种丰度极其不均匀等特点，

因此如何针对特定生境来优化样品预处理方法、如何利

用PacBio和Nanopore等新一代测序技术、如何改进测序

和拼装的策略、如何进行深度数据挖掘等均是目前业界

的热点。为了解决以上问题，中国一些计算工具开发团

队在元基因组分析工具开发方面取得了令人瞩目的进

展。例如，发展了基于超短序列的物种谱分类及注释方

法[12]，建立了16S rRNA-侧翼序列环化测序技术及计

算方法(RiboFR-Seq)[13]、基于机器学习和路径拓扑方

法的复杂元基因组基因重建算法(inGAP-CDG) [14]、以

及基于降低物种复杂度的实验和计算策略的metaSort方
法[15]。同时，开发了包括质控(QC-Chain)[16]、海量

样本比较(Meta-Storms算法，实现了微生物群落样本基

于进化二叉树的量化比较)[17,18]、大规模微生物组的

系统性分析(MDV数据计算模型)[19]与可视化(MetaSee)
[20]等在内的一系列分析算法和软件包。

“个体”精度的分析，即单细胞功能分选、测序和培

养技术，能从根本上突破上述元基因组手段通常难以分辨

与验证群落中细胞个体功能这一核心局限性。目前，国际

上较为通用的细胞分选手段是基于荧光信号的荧光流式细

胞分选(fluorescence-activated cell sorting，FACS)[21]。然

而问题在于，由于需要对目标蛋白、代谢产物或核酸进行

基于荧光探针的细胞标记，FACS严重依赖于对目标功能

之生物标识物的预先认知，而对于绝大部分微生物组，生

物标识物经常未知，也没有普适性的细胞标记方法，因

此FACS通常难以用于研究复杂菌群的功能。针对这些技

术屏障，一系列基于拉曼光谱的单细胞分选技术和核心器

件，包括拉曼激活弹射分选(RACE)[5]、拉曼激活微流分

选(RAMS)[22]等已成功研制；并在此基础上，我们研制

了首台“单细胞拉曼分选仪”(Raman-activated cell sorter, 
RACS)实验室原型机，能够根据单细胞拉曼光谱对微生物

细胞进行功能分选[5,22]。如前所述，由单细胞拉曼光谱

组成的拉曼组和元拉曼组手段不需要生物标识物，无需标

记细胞，适用于所有的细胞，而且潜在能够表征的细胞功

能几近无限[23]，因此RACS为从菌群中非标记式地分选

出各种特定功能的单个细胞或细胞亚群提供了崭新的共性

技术平台。

与上述基于FACS或RACS的细胞功能分选直接耦合

的单细胞测序策略能够从细胞“个体”角度诠释微生物

组功能机制，从而克服元基因组手段的核心局限性。单

细胞基因组扩增方法，如“多重置换扩增”(MDA)等，

在多种复杂环境中识别出全新的细菌和古菌门类[24]，
从深海热泉中发现了原油降解途径[25]，在菌株(strain)
水平上鉴别不同病菌[26]，还揭示了海洋浮游微藻和共

生病毒之间[27]、人体共生菌与寄生病毒之间[28]、固

氮蓝细菌和光合微藻之间的互作与共进化机制[29]。最

近发展的MALBAC(multiple annealing and looping based 
amplification cycles)方法对于哺乳动物细胞的扩增偏好

性低于MDA方法[30,31]，但在微生物细胞中并无明显
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改善，且来自环境DNA污染的序列比例较高[32]。因

此，与上游功能分选相结合，而且低偏好性、高覆盖度

和高通量的微生物单细胞基因组扩增与测序流程目前尚

存诸多问题。针对这些难点，基于集成化动态微液滴阵

列的高通量微生物单细胞功能基因组分析体系将具相当

前景。该体系集成基于自供能方式的微液滴产生、融合、

内含物回收等模块，能够实现单细胞分离、细胞裂解、

核酸扩增试剂的添加、在线预扩增以及扩增产物回收

等多种功能[33]，因此在不需昂贵和笨重仪器或专用设

施的前提下能降低受到环境中细胞与DNA污染的概率，

从而支撑在研究条件受限的极端环境下便携式、原位和

实时的单细胞分析。同时，不依赖于微流控芯片的低成

本动态界面打印(cross-interface emulsification, XiE)微滴

制备技术，可将单细胞基因组扩增反应控制在纳升级的

微流控液滴反应系统，并与上游荧光流式细胞分选相耦

合[34]。这些新技术与新方法将有助于移动式乃至手持

式器件与仪器的研制，服务于各种应用场景下菌群中特

定细胞或细胞亚群16S/18S rRNA基因、功能基因或基因

组的扩增与测序。

微生物培养，无论是在细胞分选前还是细胞分选

后，既是微生物组功能检测与验证的手段之一，也是纯

化与制备其功能组分的重要步骤。最近的研究表明，通

过培养条件的多重优化或者原位培养，诸多原本认为难

以培养的土壤或肠道微生物能实现实验室培养[35,36]。
但是目前针对菌群中所有组分的培养，亦即培养组技

术，大多依赖于基于传统平板涂布的群体培养方法，其

问题在于优势菌和非优势菌的竞争可能导致物种的多样

性丧失，因此经常难以获得生长缓慢或数量稀少的物

种。针对这些挑战，一些解决办法如单细胞水平的并行

式微液滴培养已提出[37,38]。例如，在一种简易的微流

控液滴“划板”培养方法(microfluidic streak plate, MSP)
中，细胞被包裹在液滴或凝胶微球中进行独立并行培

养，在减少菌群内部营养竞争时允许物种间代谢产物的

交换，从而比传统的平板涂布培养方法获得更高的多样

性[39]。微液滴技术还可以服务于快速培养。首先，基

于液滴单细胞包裹培养与成像的数字化涂布计数(digital 
spreading plate counting, dSPC)技术，可将培养检测周期

大幅缩短(从数天缩到数小时)。其次，基于纳米微球团

聚的单细胞直接成像技术可无需培养而直接识别与计

数单细胞包裹液滴，从而在数分钟完成微生物绝对计

数。我们实验室开发的上述两种快速培养方法都无需

复杂的检测仪器，基于手机无线显微成像技术便能满

足应用需求，非常适合便携式、实时的微生物组现场

检测。

4. 从微生物组数据分析向微生物组数据科学的
跨越：温故而知新

大数据技术是当前微生物组科学与应用的关键瓶颈

之一。微生物组大数据中蕴含着应对当前精准医学、环

境修复、清洁能源等方面重大挑战的诸多机会。比如，

基于数据科学，能够解读群落“相似性”的深刻内涵，

从而理解地球上所有微生物组的全局特征；同时，运用

机器学习，能够揭示微生物组结构相似性与功能相似性

的关联，从而预测菌群的功能与进化方向；此外，通过

人工智能，能够基于微生物组建立人类疾病与生态灾

害的新一代诊断与预警模型。然而，元基因组极端高

通量、多来源性、多类型、多尺度、多形式存在性等特

点，使得大数据整合、搜索与匹配等全局分析面临着巨

大的技术屏障，阻碍着上述重大科学问题的剖析。具体

来说主要是以下瓶颈。首先，元基因组数据整合与索引

技术匮乏。MG-RAST[40]、CAMERA[41]等是国际上主

要的元基因组数据库之一，但其中的数据来自于迥异的

课题设计和采样环境，而且由于测序样品制备以及测序

方法的不同，对这些数据进行整合分析以及全局比对一

直异常困难。其次，元基因组高速比对与海量数据搜索

技术缺失。目前已发表的Phyloshop[42]、MEGAN[43]
等菌群结构分析算法和MOTHUR[44]、UniFrac[45,46]、
QIIME[47]等菌群结构比对算法，主要基于“单个研究

项目内元基因组数据的分析”这一设计理念，这从根本

上导致现有方法难以支撑在整个人类已知元基因组数据

空间的比较和搜索。再次，爆发式增长的元基因组数据

来源与体量对大数据系统的设计和可持续性都提出了空

前的成本与计算能力的需求。与此同时，多组学的整合

挖掘，即通过元代谢组、元转录组、单细胞基因组，以

及新的表型组学数据形式(如上文提到的拉曼组、元拉

曼组等)的整合与多维度分析，也是目前微生物组大数

据研究中涉及尚浅但亟待解决的问题。

针对这些瓶颈，我们设计了“微生物组大数据搜索

引擎”(microbiome search engine, MSE)†，服务于以整个

微生物组为分析单元的智能搜索和大数据挖掘。基于数

据库索引[17]、16S扩增文库比对算法开发[48–50]、相

† http://mse.single-cell.cn
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似度的统计学意义评价方法[17]、基于GPU的搜索加速

软件[18]等系列算法，MSE实现了以元基因组为单位的

“BLAST式”搜索，能够根据人类已经积累的海量微生

物组数据，快速辨别并返回与目标菌群“结构”或“功能”

最为相似的参照菌群样本，从而对目标菌群进行注释。

同时，MSE还基于机器学习，自动为元基因组数据建立

微生物组诊断指数模型，以判别目标样本针对特定疾病

或生态灾害的状态或风险，如“牙龈健康指数”[51]、“儿

童龋病预警指数”[52]、“痛风预警指数”[53]等。MSE
中的微生物组参照数据库包含了大范围内收集的、由同

一生物信息分析流程产生的高质量、注释完整的数据，

从而实现数据获取、质量控制、数据比对及可视化等环

节的差异最小化，保证了跨项目、跨应用领域元基因

组数据比较的科学性。因此，MSE是支撑目标菌群的

深入解读和挖掘，同时对整个已知微生物组数据空间

进行全局性思考的“数据科学”支撑平台，将成为服

务于探索微生物组新大陆(包括真菌、病毒等在内[54])
的大数据挖掘工具。

综上所述，就像近十几年来元基因组等手段给微生

物组科学带来的变革一样，上述三大微生物组分析理念

和方法学的转变与革新，将在此后五到十年贯穿并改观

微生物组分析方法学领域，同时催生一系列崭新、共性、

系统的实验与计算工具。正如孔子两千多年前在《论语》

中所说：“工欲善其事，必先利其器”。如果没有在方法、

技术、软件、仪器方面的创新，我们就无法借助自然界

这些“微小的巨人”之力量来迎接这一代人在健康、能

源、环境、资源、农业，以及深空、深海、深地探索中

所面临的挑战。同时，通过资助形式与管理机制的探索，

促进工具开发者与工具使用者之间的紧密合作，也是中

国微生物组计划应当考虑的。来自中国的微生物组分析

方法学研究人员应当把握住当前机遇，基于国内外紧密

合作，在中国微生物组计划中策划富有雄心、远见、创

意与竞争力的方法学开拓，从而为国际微生物组计划和

广阔的微生物组应用领域贡献一系列“中国制造”的新

方法、新工具和新仪器。
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