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生物体由不同形态、具有特定功能的细胞构成，

而不同细胞的基因表达模式也是不同的［1］。常规的

植物转录组学研究通常是将植物整个器官或组织均

质化后测序，忽略了细胞的异质性［2］，虽然有助于

在器官或组织水平上解决许多生物学问题，但无法

了解稀有细胞类型或单个细胞的转录过程。细胞捕

获、测序技术和生物信息学的飞速发展使得单细胞

转录组测序（Single-cell RNA-seq，scRNA-seq）成为

可能，并不断发展和完善，目前已广泛应用于生物

学和医学领域，并在植物学研究中显示出巨大的潜

力。在植物中开展单细胞转录组研究有助于深入理

解不同细胞类型在发育过程中的作用以及细胞间的

调控网络［3］。本文对植物单细胞转录组测序和数据

分析以及单细胞转录组测序在植物研究中的应用进

行了概述。

1 植物单细胞转录组测序技术

scRNA-seq 技术发展迅猛，从最初只能检测几

个细胞到单次实验可以同时检测数 10 万个细胞，实

验效率得到了显著提高［4］。同时，建库及测序过程

中不同环节的改进使得成本不断降低、有效信息量

不断增加。目前已经开发出多种 scRNA-seq 技术，

不同技术的适用范围不同。多孔板法（PCR plate-
based）和液滴法（Droplet-based）是两类成功应用于

植物研究的 scRNA-seq 技术（表 1）。两类方法各有

特点，可根据实验目的和植物样本性质选择合适的

技术方法［5］。
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1.1 多孔板法

对于稀有类型细胞或者细胞量较少的样本，可

以考虑多孔板法。因此，基于多孔板法的 scRNA-
seq 技术适用于研究特定类型或稀有的细胞，如生

殖细胞。通常结合毛细管口吸法、激光显微切割或

流式细胞荧光分选技术来分选单个细胞［6］。这种方

法首先需要将少量的细胞分选到含有 PCR 引物的

64/96 孔板中，然后对单个细胞进行独立构建测序文

库并测序［7］。基于多孔板的方法最大的优点是捕获

效率高，但由于其细胞通量较低，测序成本高，限

制了其大规模应用。目前在植物中成功开展应用的

有 Smartseq2［8］ 和 CEL-seq2［9］。Smart-seq2 支 持 全

长转录本测序，灵敏度高，是检测低表达的转录本

的最佳选择［10］。CEL-seq2 采用体外转录线性扩增

（IVT）的建库方法，主要优势是减少了 PCR 指数扩

增所造成的偏差，扩增后 DNA 的双端深度测序能够

准确检测两条链的序列［11］。

1.2 液滴法

基于液滴法的 scRNA-seq 通过微流控芯片，利

用液滴直接分选单个细胞，可以无差别获得组织中

上千个细胞，使得植物单细胞转录组研究实现了从

少量细胞到高通量的飞跃［12-13］。2015 年，哈佛大

学的两个团队将微流控技术引入 scRNA-seq 中，分

别开发出 Drop-seq［14］和 inDro［15］两种技术。随后， 
10× Genomics 公司于 2017 年推出一个基于液滴法

的商业化单细胞分析系统 Chromium，使得 scRNA-
seq 的应用得到了迅速发展。2019 年，先后有多篇文 
章报道利用 Chromium 平台对拟南芥根开展了研究，

证明了高通量单细胞转录组测序同样可用于研究植

物［16-20］。基于液滴法的 scRNA-seq 都运用了相似的

技术原理，在微流控设备中，水流中包含悬浮状态

下的细胞，裂解缓冲液中包含了用条码（Barcodes）

标记的微珠，这两股流体汇集在一起后穿过油体通

道，最终形成一个个油滴包裹的凝胶珠。一旦液滴

包裹成功，细胞立即被裂解，释放出与微珠表面引

物结合的 RNA，在微珠表面反转录成 cDNA，生成

包含成千上万个单细胞的 cDNA 文库［21-22］。

2 植物单细胞转录组分析流程

相比于传统转录组测序，scRNA-seq 产生的数

据量更为庞大复杂，分析和解释数据也是 scRNA-
seq 分析中的重点［23］。scRNA-seq 分析的具体步骤

可能会由于生物学问题不同而有所不同，但大多数

分析中使用的核心流程是一致的，包括数据预处理、

数据的降维和聚类以及数据下游分析 3 部分［24-26］

（图 1）。

图 1 单细胞转录组数据分析流程

2.1 数据预处理 

数据的预处理包括数据的质控、数据矫正和

整合以及对数据的标准化处理 3 部分［27-30］。细胞

异常破裂、死亡、捕获细胞的位置没有细胞或者含

有多个细胞会导致产生低质量数据，因此在正式分

析前需要对原始数据进行质量控制以剔除这部分数

据［31］。数据整合可以消除实验过程中的生物因素、

技术因素以及不同批次引起的数据偏差，尽可能地

展示单个细胞的真实表达情况［32-33］。通过多步过滤

的数据即可用于构建高精度的基因 - 细胞表达矩阵，

用于后续分析。

2.2 降维和聚类分析

scRNA-seq 数据具有高维性，涉及数千个基因

表 1 单细胞转录分析技术

建库方法 分析技术 捕获细

胞数目

扩增

技术

转录本

覆盖率

参考文献

多孔板法 Smartseq2 94-384/plate PCR 全长 ［10］

CEL-seq2 94-384/plate IVT 3' 端 ［11］

液滴法 Chromium 80 000+ PCR 3' 端 ［13］

Drop-seq 50 000+ PCR 3' 端 ［14］

inDrop 40 000+ PCR 3' 端 ［15］
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和大量细胞，当在一个高维基因表达空间中比较细

胞时，细胞间的距离变得更加均匀，使得区分群体

间或者群体内的差异非常困难。首先在数千个细胞

的基因表达量数据中，选取其中高度可变的基因

（Highly variable genes，HVGs），比使用所有的基因，

选择 HVGs 更为有效［26，34］。然后采取主成分分析

（Principal component analysis，PCA）降低数据集的

高纬度和复杂度，PCA 可将数据投射到较少的独立

的线性维度中，从而捕捉到可能的最大方差。采用

t 分布随机领域嵌入（t-Distributed stochastic neighbor 
embedding，tSNE）或均匀流形近似和投影（Uniform 
manifold approximation and projection，UMAP） 对 细

胞进行进一步降维，这两种都是非线性降维方法，

可以有效地将高维度数据转换成二维图像［35-36］。

PCA 降维后的数据传递到 t-SNE 与 UMAP 进行二维

可视化展示，细胞之间的基因表达模式越相似，在

t-SNE/UMAP 图中的距离也越接近。接下来可采用

k-means 算法或图聚类算法（Graph-based）进行聚类

分析，将表达相似的细胞聚在一起，形成不同的细

胞亚群［24，37］（Cell cluster）。Seurat 是用于分析单细

胞数据的常用软件，它使用基于图聚类的算法，通

过计算细胞间的差异性，优化细胞间聚类关系距离

的权重值（通过设定软件中的阈值），实现对细胞的

聚类。

2.3 数据下游分析

数据下游分析包含细胞水平和基因水平的分

析［25］。细胞水平的分析又分为细胞类型鉴定和轨

迹分析，其中也涉及到基因水平的分析。基因水平

分析包括差异表达分析、基因集分析和基因调控网

络分析。目前，主要有两种方法用于鉴定细胞类

型，一种是人工鉴定方法，综合利用样本信息、组

织类型、细胞状态、表面 marker 和差异表达基因，

并结合已知数据库的信息，进行细胞类型注释［38］。

CellMarker［39］ 和 panglaodb［40］ 是两个常用数据库，

提供了人和小鼠细胞注释集。对于其他物种，则

需要根据报道的文献来确定标记基因（marker 基

因）。另一种方法是利用自动化鉴定工具对细胞进

行注释，目前，已经开发出近 30 种自动化鉴定工

具， 包 括 Scamp［41］、SingleR［42］、cellassign［43］ 等。

自动化工具利用已知类型的细胞样本的基因表达谱

以及 marker 基因作为参考数据集，基于单细胞与参

考数据集表达谱的相似性，对细胞类型进行自动化

注释。细胞聚类、注释、重新聚类或子聚类以及重

新注释过程的反复迭代非常耗时，自动化鉴定方法

提高了细胞注释的效率，但也降低了其准确性。对

于较小的数据集，可以优先考虑人工注释的方法，

随着单细胞转录组测序样本数和细胞数的增加，可

以结合多种方法，如首先使用自动化工具进行粗略

注释，然后利用人工注释对结果进行补充完善。在

分选单细胞的过程中可以捕获到处于中间状态的细

胞（从一种状态到另一种状态的细胞），scRNA-seq

提供了一个很好的机会来组装发育过程中的演化轨

迹。在细胞的演化进程中，细胞的转变可能表现出

不同的速率，意味着不应随着时间来评估基因表达

的变化，而是应该依赖于发育过程中的进展。拟时

（Pseudotime）分析，又称细胞轨迹（Cell trajectory）

分析，根据测序细胞之间表达模式的相似性对单细

胞沿着轨迹进行排序，以此推断出发育过程细胞的

分化轨迹或细胞亚型的演化过程［44］。Saelens 等［45］

对 45 种轨迹推断方法的准确性、可扩展性、稳定性

和可用性 4 个方面进行了比较，评估结果发现当前

轨迹推断方法之间存在很大的互补性，不同的工具

有不同的使用范围。Monocle 是一款常用的拟时分析

软件，其计算细胞的相关性得到最小生成树，找到

最小路径，然后把其他的所有数据点投射到最小路

径，最终得到细胞分化轨迹图的算法［46-47］。

基因水平上的分析主要是通过比较细胞亚型之

间差异基因的表达和功能富集，从而进一步解释细

胞的异质性［48］。差异基因分析实际上是贯穿单细胞

研究的重点分析内容，亚群特征基因分析、处理组

之间的基因动态变化、分化路径上的基因动态变化，

本质上都是差异基因分析。目前的基因差异表达分

析软件有各自的优缺点，Wang 等［49］对比了 11 种

基因差异表达分析软件发现，传统的基因差异分析

工具（DESeq2，edgeR）与单细胞差异分析工具性能

表现相当，尤其在检测灵敏度上表现良好，但此类

软件的运行时间较长，对于大数据量的单细胞转录

组的基因差异分析来说，算法的运行时间通常是一

种重要的考虑因素。在单细胞差异表达分析工具中，
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DEsingle［50］和 SigEMD［51］可以同时保证检测灵敏性

和准确性，但是运行效率仍然比较低。另外，MAST

（Model-based Analysis of Single-cell Transcriptomics）

软件利用 hurdle 模型消除 dropout（基因在某些细

胞完全没有表达，同时在另外一些细胞有高表达

的现象）的影响，在性能和效率上可以达到较好的 
平衡［25，52］。

3 单细胞转录组测序在植物研究中的应用

基于多孔板法的 scRNA-seq 可用于研究稀有细

胞，Efroni 等［8］和 Nelms 等［9］分别利用 Smart-seq2

和 Cell-seq2 捕捉到了愈伤组织和生殖细胞在进入

分化阶段前的瞬时变化。基于液滴法的 scRNA-seq，

尤其是 Chromium 平台的高细胞通量为植物单细胞转

录组研究带来了新的突破口，使得研究样本从少量

细胞向组织器官转变。总的来说，scRNA-seq 可以

通过捕获单个细胞的基因的表达情况（表 2），来揭

示细胞的异质性，细胞的分化轨迹以及细胞对环境

变化的响应机制。

表 2 植物单细胞转录组研究概况

建库方法 分析技术 物种 样本类型 细胞数 总基因数（转录本数） 基因数（转录本数）/ 细胞 参考文献

多孔板法 Smart-seq2 拟南芥 根 238 —— —— ［8］

Cell-seq2 玉米 生殖细胞 144 101 245* —— ［9］

Cell-seq2 拟南芥 静止中心细胞 24 —— 14 000 ［53］

中柱细胞 7 —— 4 312 ［53］

液滴法 Chromium 拟南芥 根（3 个生物学重复） 7 522 >22 000 5 000 ［16］

Chromium 拟南芥 根（2 个生物学重复） 4 727 16 975 4 276 ［17］

Chromium 拟南芥 根 3 121 22 419 2 445 ［18］

根（热胁迫） 1 009 21 237 1 009 ［18］

根 1 079 22 971 4 079 ［18］

Chromium 拟南芥 根 7 695 23 161 —— ［19］

Chromium 拟南芥 子叶 12 844 —— —— ［20］

Drop-seq 拟南芥 根 6 102 —— >1 000* ［54］

根（1% 蔗糖处理） 6 096 —— —— ［54］

Drop-seq 拟南芥 根 374 —— —— ［55］

    注 ：* 为转录本数

3.1 鉴定细胞类型

2019 年 2 月，首篇利用高通量单细胞测序的植

物根尖单细胞图谱文章发表在 Plant Physiology 上。

Ryu 等［16］选择拟南芥幼苗根尖组织为样本，利用

Chromium 平台，共获得了 7 552 个细胞的转录组数

据。通过 Seurat 对这些细胞进行降维聚类分析，得

到 9 个主要的细胞亚群，随后利用 86 个已知特异性

表达的标记基因集对不同的细胞亚群进行注释，同

样地，利用木质部和韧皮部标记基因集区分了中柱

细胞内的不同细胞亚型，证实了高通量 scRNA-seq

在植物研究中的可行性和有效性。Denyer 等［17］选

用了相同的测序平台对拟南芥根组织进行了测序，

利用相似的有监督分类方法注释细胞类型，并构建

了含报告基因的转基因拟南芥株系，结果显示内皮

层组织内的细胞确实有报告基因绿色荧光蛋白的表

达。有监督分类方法仅适用于极少数有参考数据集

的植物，作者还采用了无监督分类方法，通过定义

聚簇中特异性的标记基因标准，在聚簇之间的差异

基因集中进行筛选，获取了数百个自定义的标记基

因，并从中挑选了 10 个特异性高且此前未报导过

与根发育相关的标记基因，通过报告基因株系进行

验证发现，有 8 个基因的表达模式与预测一致。有

关拟南芥根组织的研究结果表明，利用 scRNA-seq

数据可以鉴别不同细胞类型，如中柱鞘细胞、韧皮

部筛管和不同表皮细胞亚型，也能检测到静止中心

（Quiescent centre，QC）这种数目稀少的细胞群。

3.2 揭示细胞分化轨迹

利用拟时序分析可以推导出具有分化 / 演化关

系的细胞亚群间可能的分化路径。Shulse 等［54］通过

Monocle 推断了内皮层细胞的发育过程，结果显示发
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育早期的细胞亚群沿着两支轨迹曲线分化。与内皮

层发育相关的 798 个基因在拟时间序列上呈现早期、

中期、晚期 3 种表达模式，且调节内皮细胞分化初

始阶段的相关基因在拟时间序列的早期阶段表达，

而晚期表达的基因主要与木质素代谢和细胞连接组

分合成相关。对多项拟南芥单细胞的研究，同样利

用 Monocle 解析了根组织中的表皮［16］、内皮层［54］、

根毛［56］、分生组织［17］、根冠［19］细胞分化轨迹和

各类细胞分化过程中基因的动态变化。Nelms［9］收

集了玉米的 144 个生殖细胞，通过单细胞分析重塑

了玉米雄性细胞进入减数分裂的发育过程。在减数

分裂前期，转录组图谱发生了两次急剧变化，通过

比较转录组图谱与染色体细胞形态学的关系发现，

第一个转录水平转变发生在第一次减数分裂前期的

细线期，第二个转变发生在偶线期，表明减数分裂

期间转录表达的改变不仅与核事件相关，而且与细

胞形态相关。通过拟时序分析还能找出驱动细胞亚

群分化的关键基因。分生组织到根毛细胞的发育过

程中的基因表达谱显示，与根毛发育相关的细胞扩

张和细胞重组的基因在拟时间序列的中期表达，以

此推测这些基因可能是驱动根毛分化的特定基因。

Turco 等［55］研究木质部细胞分化到终端分化的分子

机制，基于全根表达谱数据和单细胞数据，表明了

VND7 是启动根细胞向木质部细胞急剧转换的关键

因子，确定了 4 个候选 VND7 下游靶基因。

3.3 分析细胞间调控网络

高通量 scRNA-seq 技术的可提供单细胞分辨率

的转录组信息，有助于发现新的发育调控因子。为

了进一步研究在根毛细胞发育过程中基因的相互作

用，Denyer 等［17］调取了单细胞数据中 239 个转录

因子的动态表达数据，构建了精细的基因调控网

络（Gene regulatory network，GRN），GRN 分 析 结

果显示了参与根毛发育过程中的关键因子以及相互

作用关系，进一步将 GRN 的转录因子过滤至 25 个

核心组分，发现了一系列负反馈调控的转录因子。

Liu 等［20］采用 scRNA-seq 技术解析了拟南芥气孔谱

系细胞发育进程中的转录组动态模式，对气孔谱系

细胞早期发育阶段中转录因子进行了筛选，结果显

示调控植物幼苗生长、发育和应激响应的重要转录

因子显著高表达，转录因子的调控网络显示 BPC、

WRKY33 作为核心转录因子不仅参与调控功能基因，

还与其他转录因子相互作用。此外，Jean-Baptiste 
等［18］对幼苗进行热胁迫处理，分析了单细胞水平

热激响应转录调控网络发现，响应高温的热激基因

在不同细胞类型中都有表达，但仍有一些基因在不

同细胞类型中存在显著的差异表达，植物对内外源

信号的响应的细胞异质性应该广泛存在。

4 挑战与前景

植物单细胞转录组研究的最大技术挑战是将细

胞从适当的组织中分离出来，并获得大量的细胞用

于高通量分析。植物细胞有细胞壁的保护，必须先

制备成原生质体才能制备单细胞悬液。目前尚未开

发出可以适用于任何植物的通用的制备原生质体的

方法，这也是植物单细胞研究样本单一的原因。因

此在制备植物单细胞悬液过程中，可根据植物组织

的特性，优化酶解条件以分离原生质体。单细胞测

序产生的背景噪声数据和不同样本间产生的批次

效应是处理单细胞数据时的难点。为此，多种生

物信息学工具已被开发并成功应用于 scRNA-seq 分

析。多篇植物单细胞转录组测序文章证实了高通量

scRNA-seq 方法的在植物研究中的可行性和有效性，

预示着植物研究进入了单细胞时代。未来植物单细

胞技术发展的主要趋势是提高植物单细胞分离效

率，实现多样本多组织研究。近期，有科学家提出

了植物细胞图谱计划（Plant Cell Altas）［57］，高通量

scRNA-seq 技术是其不可或缺的重要一环。可以预

见单细胞 ChIP-seq、单细胞 ATAC-seq、单细胞 Hi-C
等单细胞测序技术也会加入植物单细胞研究的队列，

从而使高精度研究单细胞基因调控模型成为可能。
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