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摘要：微生物群落多样性的研究对于挖掘微生物资源，探索微生物群落功能，阐明微生物群落与生境间

的关系具有重要意义。随着宏基因组概念的提出以及测序技术的快速发展，16S rRNA 基因测序在微生

物群落多样性的研究中已被广泛应用。文中系统地介绍了 16S rRNA 基因测序分析流程中的四个重要环

节，包括测序平台与扩增区的选择、测序数据预处理以及多样性分析方法，就其面临的问题与挑战进行

了探讨并对未来的研究方向进行了展望，以期为微生物群落多样性相关研究提供参考。 
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微生物资源是生物技术创新的重要源泉，对

生命科学基础研究和生态经济发展具有重要意

义，其多样性的研究有利于微生物资源的充分挖

掘与利用。微生物群落多样主要包括物种多样性、

遗传多样性和功能多样性 3 个方面[1]，在环境[2–3]、

能源[4]、食品[5]与人体健康[6]等诸多领域有着广泛

的研究与应用。传统的微生物群落多样性研究方

法包括纯培养、理化鉴定等方式，然而自然环境

中大部分微生物不可培养、难以鉴定[7–8]。随着宏

基因组概念的提出与测序技术的发展，基于 16S 

rRNA (16S ribosomal RNA)基因的高通量测序技

术克服了上述困难，在微生物群落多样性研究中

备受关注。 

16S rRNA 基因普遍存在于细菌和古细菌中，

具有多个拷贝数，全长 1500 bp 左右，其结构由    

9 个可变区 (variable region)和 10 个保守区

(conserved region)交替组成(图 1)。保守区有利于

扩增引物的设计，可变区体现了物种间的进化差

异。这些特性使 16S rRNA 基因成为原核生物鉴

定分类、系统进化以及多样性分析等研究中常用

的分子标志物。在 2006 年，Sogin 等[9]首次对水

体样本中微生物群落的 16S rRNA 基因进行焦磷

酸测序，发现北大西洋深海水团和热液喷口的微

生物群落复杂度比之前报道的任何环境高 1–2 个

数量级。人类微生物组计划(human microbiome 

project，HMP)在探索人体不同部位微生物群落 
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图 1.  16S rRNA 基因结构与引物示意图 

Figure 1.  Schematic of 16S rRNA gene and primer targets. A schematic figure of 16S rRNA gene with nine 
variable regions marked as V1–V9. Arrows show forward and reverse primers covering variable regions. The 
number indicate primer position according to the E. coli gene numbering. 
 

变化与健康疾病关系时，也将 16S rRNA 基因测

序分析作为重要手段[10–12]。Wang 等[13]通过建立

小鼠酒精成瘾模型，利用 16S rRNA 基因测序并

结合代谢组学分析，证明了肠道菌群与酒精成瘾

存在关联性。目前基于 16S rRNA 基因测序的微

生物群落多样性分析方法已被广泛应用，通过分

析微生物群落中物种分布、群落特征和功能，寻

找不同样本或组间的差异菌群，挖掘样本表型与

微生物群落特征的关联，进而阐明微生物与环境

间的相互作用关系。本文对基于 16S rRNA 基因

测序微生物群落多样性分析流程中测序平台与

扩增区的选择、测序数据预处理以及多样性分析

方法四个方面进行综述，就其面临的问题与挑战

进行讨论。 

1  测序平台的选择 

1.1  DNA 测序技术的发展 

自 1953 年 Watson 和 Crick 提出 DNA 分子双

螺旋结构以来，许多研究者开始了对 DNA 测序技

术的探索。20 世纪 70 年代，人们先后提出加减法 

(plus and minus method)[14]、化学降解法(chemical  

cleavage method)[15]等 DNA 测序方法。1977 年，

Sanger 等[16]在加减法的基础上开发了经典的双脱

氧链终止法(dideoxynucleotide method)，并测定了

φX174 噬菌体的 DNA 序列。这些方法及其衍生技

术统称为第一代测序技术，其中又以双脱氧链终

止法应用最为广泛，因此第一代测序技术也常被

认为是 Sanger 测序。20 世纪 90 年代初，基于双

脱氧链终止法并结合荧光标记与电泳分离技术开

发出了自动测序仪，它在人类基因组计划(human 

genome project，HGP)中发挥重要作用。第一代测

序技术测序优势在于读长长，准确率高，但因其

测序成本高、通量低、速度慢而未能大规模推广。

2005 年后，以 Roche 454 焦磷酸测序、Illumina 

Solexa 聚合酶测序和 ABI SOLiD 连接酶测序为代

表的第二代测序技术相继出现，通过对 DNA 片段

引入碱基标签，实现了大量样本的平行测序[17–18]。

第二代测序技术特点是高通量，降低了测序成本

同时还提高了测序速度，并且有着较高的准确性，

但序列读长比第一代测序技术要短。2008 年后，

Helicos (Helicos Bioscience)公司的 Heliscope 测序

技术[19]、PacBio (Pacific Biosciences)公司的 SMRT 

技术[20]、ONT (Oxford Nanopore Technologies)公司
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的纳米孔单分子技术[21]，这些则被认为是第三代

测序技术，与其他测序技术不同的是，纳米孔单

分子技术基于电信号而不是光信号。相比于前两

代技术，三代测序特点是采用单分子测序，测序

读长长，不需要 PCR 扩增环节，但测序成本和错

误率相对较高。各类测序平台技术参数见表 1。 

1.2  不同测序平台的比较 

尽管 Sanger 测序有着超高的准确度，但不能

直接对混合样本进行 16S rRNA 基因的测序分析，

单样本的文库构建繁琐费时且通量较低[25]。近年

来，Illumina 测序平台在 16S rRNA 基因测序应用

最为广泛，主要原因是其在二代测序中有着读长 

相对较长、准确率较高以及成本较低的优势。

Roche 公司在 2013 年宣布停止测序业务并于 2016

年淘汰了 454 测序仪，基于其平台的相关研究日

趋式微。而三代测序技术凭借超长读长的特点，

基于其平台的相关研究逐渐增多。利用不同平台

的 16S rRNA 基因测序相关研究趋势见图 2。针对

诸多的测序平台，研究者们就其在 16S rRNA 基因

测序方面进行了比较分析。Salipante 等 [26]利用

PGM 与 MiSeq 平台对模拟菌群的 V1-V2 区进行

测序，结果显示 PGM 有着相对较高的错误率，而

且测序过程由于测序方向的不同，A. odontolyticus

与 P. acnes 正向测序测得的序列较短，致使群落结 
 

表 1.  不同测序平台技术参数[22–24] 

Table 1.  Technical specifications of different sequencing platforms[22–24] 

Sequencing types Platforms Reads length/bp Yields Run time/h Error types Error rate/% 

First Generation 3730xl (ABI)a 1 000 0.08 M 10 Substitution 0.001 

Next Generation MiniSeq (Illumina) 2×150 7.5 G 4–24 Substitution 0.1–1.0 

 Miseq Series 2×300 15 G 65   

 NextSeq 550 Series 2×150 120 G 12–30   

 NextSeq 2000 2×150 300 G 24–48   

 NovaSeq 6000 2×250 6 000 G 13–38   

 GS FLX+ (Roche 454)b 1 000 700 M 23 Indels 1 

 GS Junior 700 35 M 10   

 SOLiD 5500 (ABI) 35–75 90 G 168 A-T bias 4 

 SOLiD 5500xl 35–75 300 G 168   

 Ion PGM (Ion Torrent)c 200–400 2 G 7 Indels 1 

 Ion Proton 200 10 G 4   

 Ion S5 200–600 50 G 19   

Third Generation HeliScope (Helicos)d 55 – – Indels 2–7 

 RS II (PacBio) Mean 14 k 1 G 6 Indels 0.1–16.0 

 Sequel Mean 10 k 10 G 20   

 MinION (ONT) >2 M 30 G 72 
Indels& 
Substitution 

12 

 GridION >2 M 150 G 72   

 PromethION >2 M 148 G 64   

 Flongle >2 M 1.8 G 24   
a: In 2008, Life Technologies was created by the combination of Invitrogen Corporation and Applied Biosystems Inc, and Life 
Technologies was acquired by Thermo Fisher Scientific in 2014. b: In 2007, 454 Life Sciences was acquired by Roche Diagnostics. 
Roche shut down 454 in 2013, and stop supporting the platform by 2016. c: Ion Torrent was acquired by Life Technologies in 2010.   
d: Helicos Bioscience went bankrupt in 2012. 
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图 2.  基于不同平台 16S rRNA 基因测序相关研究发

表文章的数量统计 

Figure 2.  Statistics of the number of published papers 
about 16S rRNA sequencing based on different 
platforms. The data collected from ScienceDirect 
database with the keywords: “16S rRNA 454 
pyrosequencing”, “16S rRNA Illumina sequencing”, 
“16S rRNA Ion Torrent sequencing”, “16S rRNA 
PacBio sequencing”, “16S rRNA Nanopore 
sequencing”. 
 

构评估有偏差。Allali 等[27]使用 MiSeq、PGM 和

GS FLX 三种平台对鸡盲肠微生物群落的 V1–V2

区测序，发现不同测序平台在物种相对丰度与多

样性上有差异，但测序结果能区分不同实验组得

出相似的生物学结论。二代测序仅能对 16S rRNA

基因的部分可变区测序，而三代测序突破读长限

制实现了 16S rRNA 基因的全长测序，进而能更全

面、准确地解析微生物群落结构。Singer 等[28]采用

PacBio RS II 和 MiSeq 两种测序平台对模拟菌群以

及湖水样本进行了群落多样性分析，两者在门水

平的菌群组成较为相似，但在属、种更小的阶元

水平上存在差异，且差异随着菌群复杂度增加而

增大，SMRT 测序技术提高了物种分类学注释 

(taxonomic assignment) 的 准 确 性 。 MinION 与

MiSeq 相比，MinION 在属水平上正确注释的序列

比例相对较高，而 Miseq 测双可变区正确注释的

序列比例高于测单可变区[25]。尽管三代测序技术

通过对 16S rRNA 基因进行全长测序，使得一些物

种能鉴定到种水平[29–30]，但其结果受限于数据库

中全长序列的数量。此外，三代测序技术有着较

高的错误率，其对结果分析的影响也还需要进一

步研究。真实样本中微生物种类复杂且未知，这

使得评估测序平台对微生物多样性分析的影响

变得困难，设计复杂度更高的模拟菌群作为参照

十分必要。针对于 16S rRNA 基因测序不同平台

之间比较，应关注序列质量、有效序列数、序列

注释准确率等方面，做出更为全面的评估。SMRT

技术与纳米孔单分子技术同属三代测序，它们在

基于 16S rRNA 基因测序分析群落结构上的差  

异比较也还有待完善。总之，不同测序平台各有

优势与不足，需要综合考虑实验设计与成本进行

选择。 

2  扩增区的选择 

提取样本中微生物总基因组后，需要选择合

适的引物来扩增 16S rRNA 基因构建测序文库。一

般认为测序片段越长，物种鉴定的准确度就越高，

进而能更真实地反映样品中的微生物群落结构。

但二代测序的读长不能覆盖 16S rRNA 基因的全

长，因此常采用一个或多个 V 区进行测序，例如

测单 V 区 (V3、V4、V6)，双 V 区 (V3–V4、

V4–V5)，三 V 区 (V1–V3、V4–V6)等。不同可变

区分类学注释的准确率差异较大，对菌群多样性

分析结果有影响[31]，如何选择最佳扩增区显得尤

为重要。这主要涉及两个问题，不同可变区能否

有效区分各个物种以及引物能否扩增出绝大部分

原核微生物的 16S rRNA 基因片段。 
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2.1  计算机模拟评估可变区 

利用计算机与数据集评估可变区的物种区分

能力是一种经济、便捷的方法，而构建进化树则

是其中较为简单的方式。Chakravorty 等[32]通过构

建进化树分析了不同可变区并鉴定 110 株细菌，

结果显示任何单一可变区都不能完全区分所有细

菌，除 Enterobacteriaceae 以外，单可变区 V2 和

V3 对其他细菌在属水平上能有较好区分的效果，

而且 V2、V3 和 V6 联用使部分细菌能在种水平上

得以区分。这种方式本质是基于序列的相似性，

但其结果不能将可变区的物种区分能力量化比

较，而且也不适合分析成千上万的种属。目前，

依据朴素贝叶斯原理开发的 RDP classifier[33]在物

种分类学注释中已被广泛使用，研究者们基于此

方法分析了不同可变区的物种注释准确率。Wang

等[33]发现在 16S rRNA 基因的 100 bp 子序列中，

V2 和 V4 区附近的子序列在属水平上注释准确率

最高。但可变区长度受其位置及所属物种的影响，

采用固定长度的子序列分析并不符合实际情况，仅

能间接说明单可变区中 V2 和 V4 最佳。Vilo 等[34]

将 16S rRNA 基因多序列比对后，再截取不同可变

区进行分析，发现单一可变区中 V2 和 V4 在属水

平注释准确率最高，而多 V 区中 V3–V5 在属水平

准确率最高。此外，RDP classifier 注释准确率与

其参数设定有关，在较高的 bootstrap 值下，准确

率反而降低。在提取可变区序列时，Vilo 等未考

虑引物结合的实际情况，但对测试序列采取了

0.5%的错误率进行模拟处理，从而更接近真实测

序。而 Claesson 等[35]根据引物结合截取 6 个双可

变区进行分析，结果表明 V3–V4 在属水平注释准

确率最高，然而实际的测序样本会有部分序列在

属水平上未能注释。从物种注释分辨率的角度而

言，V1–V3 注释到种水平的序列比例仅次于全长

16S rRNA 基因[36]。以不同可变区在不同相似度下

聚类观测到的微生物群落多样性作为衡量指标，

V1–V4 能提供更为准确的多样性评估结果[37]，而

另有研究则认为 V4–V6 与全长结果最接近[38]。表

2 总结了 16S rRNA 基因不同可变区的比较研究。 

表 2.  16S rRNA 基因不同可变区的比较研究 

Table 2.  Comparative studies between variable regions of 16S rRNA gene 

Evaluation methods Dataset 
Best single variable region Best multiple variable regions

References
Region Accuracya Regions Accuracy 

Phylogenetic 
analysis 

113 sequences from 110 bacterial species V2, V3 NA NA NA [32] 

Taxonomic 
assignment 

Bergey with 5014 sequences, NCBI with 
23095 sequences 

V2, V4 About 80% NA NA [33] 

Taxonomic 
assignment 

SILVA (SSURef 102) with 274196 
sequences 

V2, V4 60% V1–V3, 
V3–V5 

80% [34] 

Taxonomic 
assignment 

SILVA (SSURef 100) with 27013 
sequences 

NA NA V3–V4 78% [35] 

Taxonomic 
resolution 

Greengenes (v13.8.99) 
HOMD (v13) 

NA NA V1–V3 NA [36] 

Diversity estimate RDP (Release 10) with 15825 sequences NA NA V1–V4 NA [37] 

Geodesic distance SILVA (SSURef 115) with 79096 sequences V4 NA V4–V6 NA [38] 

Coverage, spectrum, 
POAOs 

SILVA (SSURef 123), Greengenes (v13.8), 
RDP (Release 11.5) 

V4 NA V1–V2, 
V1–V3 

NA [40] 

a: Taxonomic assignment accuracy at the genus level with best single/multiple variable region(s), NA indicate the research data not 
show. 
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通过计算机模拟分析，多数研究均表明单可

变区中 V4 最佳[33–34,38–40]，这也是地球微生物组计

划(earth microbiome project，EMP)推荐的可变区。

而各项研究的最佳多可变区结论存在差异。一方

面，单一研究未考虑到所有可能的多可变区组合，

仅选择部分组合进行比较；另一方面，各自所用

的数据集、截取可变区的引物以及分析角度也不

尽相同。尽管最佳多可变区尚未达成一致意见，

但总体而言，采用多可变区的结果优于单可变区，

尤其是涵盖了 V2 或 V4 的多可变区。 

除了计算机模拟分析之外，还有结合测序实

验对不同可变区进行比较。一种是利用已知组成

的模拟菌群，另一种是利用未知组成的环境样本，

以鸟枪法测序分析结果作为参照。但鸟枪法测序

数据库在某些环境中的可用基因组相对有限，对

于某些研究较少的体系以其作为参考标准也可能

会产生偏差[41]。两种模式都存在不同可变区测得

物种相对丰度有差异以及某些物种可能检测不到

的问题[39,42–46]。这既因为不同可变区保守程度不

同，又有来自于引物扩增的偏差。 

2.2  引物覆盖率 

16S rRNA 保守区并非绝对保守，同一引物与

不同菌群模板结合的效率不同，致使某些物种的

丰度评估偏高或偏低；不同引物即使扩增了相同

可变区，其物种丰度结果也会有差异[25,47]。理想

的引物既能覆盖样品中所有细菌和古细菌，扩增

片段又能区分不同物种之间的差异，而且扩增长

度也适合测序，然而实际上单一引物并不能实现。

简并引物尽管能提高对微生物物种的覆盖度，但

也不能涵盖所有的菌群[47]。表 3 展示了常用的 16S  

表 3.  16S rRNA 基因不同可变区的扩增引物及其覆盖率 

Table 3.  Primer pairs targeting the 16S rRNA gene hypervariable regions and their domain specific coverage rates 

Targeting regions Primersa Sequences 
Domain Coverageb/% 

References
Bacteria Archaea Eukaryota 

V4 515F GTGCCAGCMGCCGCGGTAA 93.7 92.7 0.5 [52] 
806R GGACTACHVGGGTWTCTAAT 

V4 515Fc GTGYCAGCMGCCGCGGTAA 94.6 92.8 2.0 [53–54] 
806Rc GGACTACNVGGGTWTCTAAT 

V3–V4 341F CCTACGGGNGGCWGCAG 92.5 69.5 0.1 [55] 
805R GACTACHVGGGTATCTAATCC 

V3–V4 338F ACTCCTACGGGAGGCAGCAG 89.2 0.0 0.1 [48] 
806R GGACTACHVGGGTWTCTAAT 

V4–V5 515F GTGNCAGCMGCCGCGGTAA 93.4 91.0 91.4 [56] 
926R CCGYCAATTYMTTTRAGTTT 

V5–V6 U789F TAGATACCCSSGTAGTCC 88.6 89.0 0.1 [57] 
U1068R CTGACGRCRGCCATGC 

V1–V3 27F AGAGTTTGATYMTGGCTCAG 90.3 0.0 0.2 [58] 
515R TTACCGCGGCKGCTGGCAC 

V1–V3 27F GAGTTTGATCMTGGCTCAG 89.9 0.0 0.2 [59] 
518R WTTACCGCGGCTGCTGG 

V3–V5 357F CCTACGGGAGGCAGCAG 91.9 1.4 0.2 [60] 
926R CCGYCAATTYMTTTRAGTTT 

V4–V6 518F CCAGCAGCYGCGGTAAN 94.5 32.5 0.1 [61] 
1064R CGACRRCCATGCANCACCT 

V1–V9 27F AGAGTTTGATCMTGGCTCAG 83.3 0.3 0.1 [62] 
1492R TACCTTGTTACGACTT 

a: The number indicate primer position according to the E. coli gene numbering; b: The coverage was estimated using the SILVA 
TestPrime tool with the SSU r138 database RefNR sequence collection and allowing non and one mismatch during primer annealing;  
c: The new constructs added degeneracy (changes are shown in bold) compare to the original. 
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rRNA 基因扩增引物及其在不同域下的覆盖率。另

外数据库中 16S rRNA 序列长短不一，并非都为全

长，这导致可变区覆盖率的评估可能存在偏差。因

此，在实验设计时应当对所用引物的覆盖能力进行

评估，必要时依据样品特点、测序方法以及目标菌

群设计新的引物。目前已有一些工具辅助研究者设

计 16S rRNA 基因扩增引物，如 TestPrime[48]、

TestProbe 、 ProbeBase[49] 、 PrimerProspector[50] 、

MIPE[51]等。随着 16S rRNA 相关数据库的不断完

善，研究者也将能设计出更多高效的引物。 

综上所述，对于 16S rRNA 基因测序扩增区的

选择，既要考虑不同可变区物种注释准确率又要

确保引物覆盖率，以减小对菌群多样性评估带来

的误差。不同研究往往采用不同的引物和可变区，

相同类型的样本在扩增区选择策略上也会有差

异，这也导致不同研究间数据难以比较。引物与

可变区作为相互关联的两个重要因素，共同影响

着多样性分析结果，但目前扩增区的最佳选择尚

未达成一致。而现有的研究在分析方法与评价指

标上存在不足，例如没有考虑引物结合，以注释

分辨率作为评价指标而未考虑注释准确率等，加

之数据库与物种注释算法的不断更新，扩增区的

最佳选择仍需要进行全面系统的评估。16S rRNA

基因的全长测序能解决可变区的选择之争，如何

从全长中选择有效信息尽可能区分不同物种将是

新的研究方向。 

3  下机数据预处理 

高通量测序技术使得微生物群落多样性分析

进入大数据时代，同时催生了各种数据处理与分

析软件 (表 4)。16S rRNA 测序数据预处理一般包

括序列质控、拼接、去除嵌合体、操作分类单元

聚类、分类学注释等步骤。由于测序过程碱基判

读存在一定的错误，下机数据首先要去除低质量

的碱基或序列[63]，构建文库时加入的接头、标签以

及过短的序列等也需要去除，以免影响下游数据的

分析。双端测序的数据经过质控后还需要拼接。嵌

合体是 PCR 扩增中产生的错误序列，由来自两条

或者多条模板链的序列组成。而前期质控无法将其

除尽，会导致物种多样性评估偏高。常用的去除嵌

合体软件有 Chimera Slayer[64]、UCHIME[65]，无论

哪一种工具其识别结果仅为可能的嵌合体。 

表 4.  16S rRNA 基因高通量测序数据处理与分析软件 

Table 4.  Softwares for processing and analysis of 16S rRNA gene amplicon NGS data 

Major functions Local softwares and web service 

Quality control mothur[66], QIIME[67], Trimmomatic[68], AmpliconNoise[69], FASTQC[70], VSEARCH[71] 

Merging of paired-end reads mothur[66], QIIME[67], FLASH[72], PANDAseq[73] 

Chimera detection mothur[66], QIIME[67], USEARCH[74], VSEARCH[71], Chimera Slayer[64], UCHIME[65], 
DECIPHER[75], CATCh[76] 

OTU clustering mothur[66], QIIME[67], USEARCH[74], VSEARCH[71], CD-HIT[77], UCLUST[78], DADA2[79], 
UNOISE2[80], Deblur[81] 

Taxonomic assignment mothur[66], QIIME[67], RTAX[82], RDP Classifier[33] 

Reference database Greengenes[83], RDP[84], SILVA[85] 

Diversity analysis mothur[66], QIIME[67], STAMP[86], LefSe[87], PICRUSt2[88], Tax4FUN[89], FAPROTAX[90], Galaxy[91], 
MG-RAST[92], VAMPS[93], Calypso[94], MicrobiomeAnalyst[95] 
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操作分类单元 (operational taxonomic unit，

OTU)早期应用在数值分类学(numerical taxonomy)

中，在扩增子数据分析中是指依据某种距离度量

方法将序列按照分类阈值聚类而形成的不同组

别。OTU 聚类作为数据处理的关键环节，对含有

大量未知微生物的群落多样性评估具有重要意

义。传统的 OTU 聚类是将序列依据相似度进行分

类，既消除 PCR 或测序导致的序列变异又降低了

后续物种注释的计算量。早期研究认为若菌株之

间 16S rRNA 相 似 度 小 于 97%则 属 于 不 同 物    

种[96–97]，因此 97%也常作为与种水平对应聚类阈

值，之后将其修订为 98.7%[98]。Kim 等建议对于

16S rRNA 全长序列采用 98.65%有利于发现新物

种[99]，而 Edgar 认为对于全长序列最佳聚类阈值

约为 99%，对于 V4 区约 100%[100]。不同聚类相似

度提供不同的分辨率来观察群落组成差异，但其

聚类结果不能完全等价于某个分类学水平。 

能实现 OTU 聚类的工具算法较多，它们在代

表序列的选择上存在差异。CD-HIT[77]将序列按长

度排序，取最长序列作为 OTU 的代表序列。而

Uparse[74]算法将序列按丰度排序，取丰度最高的

序列作为 OTU 的代表序列，原因是高丰度的序列

更有可能是正确序列，并且在聚类的同时完成嵌

合体去除。UCLUST[78]采用贪婪算法，其聚类速

度快，既可按照序列长度也可以按照序列丰度选

择 OTU 代表序列。QIIME[67]作为比较全面的测序

数据处理与分析平台，不仅嵌套了可用于聚类的

工具，诸如 CD-HIT[77]、UCLUST[78]、BLAST[101]

等，还提供 3 种聚类策略，分别为 de novo、

closed-reference、open-reference。de novo 聚类不

需要参考序列库，所有序列相互比对按相似度划

分 OTU。运用此策略所有序列都能分配至 OTU

中，但由于不支持并行计算，时间开销较大。

closed-reference 聚类则将序列与参考序列库比对，

库中序列作为聚类中心，与之相似度大于设定阈

值的序列将聚类成 OTU，而比对不上的序列则被

舍弃。此策略支持并行计算，时间开销较小，适

用于较大的数据集；而且使得不同可变区的扩增

子分析数据具有可比性。需要注意的是，这要求

于库中序列覆盖这些可变区，不同可变区物种区

分能力不同，数据可比性有限。该策略缺点在于

物种信息局限于参考库，不利于发现新物种，甚

至可能舍去有效序列。open-reference 聚类结合了

closed-reference 和 de novo 两种方式，先将序列进

行 closed-reference 聚类，未比对上的序列再进行

de novo 聚类，最后将 2 个 OTU 表合并。此策略

既 节 约 时 间 又 有 利 于 发 现 新 物 种 。 subsampled 

open-reference[102]是在 open-reference 基础上优化

的聚类策略，closed-reference 聚类比对不上数据

库的序列随机抽取后进行 de novo 聚类，其中心序

列 构 建 成 新 的 参 考 数 据 库 再 次 进 行

closed-reference 聚类，仍比对不上的序列进行 de 

novo 聚类，最后设定 OTU 的序列阈值进行过滤。

此策略采用 2 次 closed-reference 聚类，有效缩短

聚类时间，适用于大型数据集。在 OTU 代表序列

选择上，QIIME 支持随机、最长、丰度最高等方

式。由于存在不同物种间 16S rRNA 序列相似度大

于 99%，同一物种间 16S rRNA 相似度小于 95%

的特殊情况[103–104]，基于相似度聚类有一定的局限

性 [105]。而近几年还开发出依据精确序列变异的

OTU 聚类算法，如 DADA2[79]、Deblur[81]，这使

得分辨群落结构差异能力显著提高，同时也使得

研究数据具有可比性[106]。 

物种分类学注释是将每条序列或 OTU 代表序

列与数据库中参考序列通过算法进行比对，库中

比对结果最佳序列的注释信息即为该序列或 OTU
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的注释信息，常用的工具有 mothur[66]、QIIME[67]、

RDP Classifier[33]。注释结果准确度除了与工具算

法有关还依赖于所使用的数据库，尽管 GenBank

数据库中含有大量的 16S rRNA 序列，考虑到其序

列质量问题，一般采用专门针对 16S rRNA 的数据

库，如 Greengenes[83]、RDP[84]、SILVA[85]等。由

于参考库之间序列数量以及注释格式存在差异，

不同研究之间进行比较时需要注意使用的注释参

考库是否一致。 

经过以上流程，就从原始序列中得到操作分

类单元表和物种分类学表等计数型数据  (count 

data) 特征表。这些矩阵表在用于群落多样性分析

前需进行数据过滤与标准化，一般去除丰度为 1

的 OTU 即单序列 (singleton)，或去除丰度小于总

测序数据量 0.005%的 OTU[63]。为了使样本间的群

落组成具有可比性，需将 OTU 表中各样本稀释至

相同序列数[107]，一般按样本的最小序列数稀释。

稀释曲线趋于平缓则说明测序数据量能够覆盖样

本中的绝大部分物种。数据过滤与稀释会使某些

低丰度的物种被丢弃，若研究关注稀有物种，则

应保证每个样本有足够的测序数据量。 

4  群落多样性分析 

4.1  群落结构可视化 

微生物群落分类学数据具有高维度和稀疏性

的特点，在大数据背景下，如何对其进行有效的

数据挖掘与可视化分析成为挑战。微生物群落结

构可用较为直观的堆叠图、饼图等方式来展示，

旭日图除了表示不同物种的占比信息还体现物种

间的层级关系。Circos 弦图展示了每个样本中优

势物种的组成比例以及各优势物种在样本中的分

布比例，可用于分析样本与物种关系。但随着样

本数增大以及物种组成复杂度变高，这些方式呈

现信息的可读性在降低。韦恩图在分析不同样本

或分组群落结构相似性与重叠情况时，只考虑了

微生物是否存在而忽略了相对丰度，且同时比较

的样本或分组数量有限。而热图能同时呈现群落

物种组成及丰度信息，通过颜色变化直观反映不

同样本或分组在群落组成上的相似性和差异性。

此外，还可根据物种或样本间丰度的相似性进行

聚类分析。两组间的差异比较可以用火山图、曼

哈顿图进行可视化分析，而三组之间的物种组成

和分布情况则可用三元相图展示。每种方式都有

各自的优缺点，实际应用需根据数据情况选择合

适的可视化方式。微生物群落多样性分析中常用

的可视化分析图例见图 3。 

4.2  生物多样性分析 

α 多样性与 β 多样性在微生物生态研究中被

广泛应用。α 多样性是描述一个特定区域或生态系

统内的生物多样性，即评估某个样本的生物多样

性，一般依据物种丰富度或均匀度计算多样性指

数来表征。Chao1[108]和 ACE[109]指数常用于估算群

落物种总数。低丰度的物种数量对 Chao1 指数影

响较大，而 ACE 指数通过设定稀有物种丰度阈值

为 10 来 减 小 这 种 误 差 。 而 Shannon[110] 和

Simpson[111]指数同时考虑物种丰富度和均匀度，

能相对客观地反映群落物种多样性。由于没有考

虑物种在生态系统中的功能以及相互之间的关

系，以物种丰富度和均匀度反映生物多样性并不

全面。PD 指数[112]在丰富度和均匀度的基础上结

合物种间进化关系来衡量系统发育多样性。进化

距离近的物种常有类似的功能，因而 PD 也被用于

反映群落功能多样性。由于各多样性指数考虑的

因素以及加权的不同，分析结果会存在差异。 
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图 3.  微生物群落多样性分析中常用的可视化分析图例[13] 

Figure 3.  Figures commonly used in analysis of microbial diversity[13]. A: stacked bar of community structure on 
the family level; B: venn diagram on the OTU level; C: heatmap of community structure on the family level; D: 
PCA scatter plot on the OTU level; E: circos plot; F: LefSe cladogram.
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β 多样性是描述不同生境群落之间物种组成

的差异，即比较不同样本间的差异，常用的距离

算法有 Jaccard[113]、Bray-Curtis[114]、Unifrac[115]等。

这些距离算法考虑因素不尽相同，Jaccard 只以物

种有无来计算样本间的距离，而 Bray-Curtis 同时

考虑了物种有无和丰度大小，Unifrac 则考虑了

OTU 间系统发育关系。得到距离矩阵后可通过层

次聚类、PCoA、NMDS 等进行排序分析并可视化

展示，直观分析样本或分组间群落组成的差异性。

仅通过散点的距离判断结果较为主观，一般结合

ANOSIM 或 PERMANOVA 统计学检验判断不同

分组间群落组成是否有显著差异。 

4.3  差异物种筛选与环境因子关联分析 

为了比较某一分类学水平下两组或多组间物

种丰度是否有显著性差异，可以采用经典的统计

学检验方法，如 T-test/ANOVA、Mann-Whitney/ 

Kruskal-Wallis 等。近年来，还开发出组间差异分

析的 R 包，如 MetagenomeSeq[116]、edgeR[117]、

DESeq2[118]等。由于样本的物种组成十分复杂，需

要进行多次假设检验，常采用 FDR、Bonferroni

等方法来进行多重检验校正，以减小假阳性的发

生率。STAMP[86]软件既可进行组间物种差异的统

计学检验又提供了丰富的作图功能。随机森林分

类器与 LefSe[87]分析常用于筛选对分组起重要作

用的生物标记物，随机森林模型通过挖掘变量之

间非线性的相互依赖关系，找到能够区分两组差

异的关键物种，而 LefSe 通过对样本按照不同的

分组条件进行线性判别分析，找出对多组间样本

划分产生显著性差异影响的物种。 

在探索样本、微生物群落以及环境因子三者

之间的复杂关系时，可进行单变量相关分析，如

皮尔森(Pearson)或斯皮尔曼(Spearman)相关分析。

皮尔森相关分析表明两连续变量的线性相关程度

与方向，要求两变量相互独立、均为连续变量且

各自总体呈正态分布；而斯皮尔曼相关分析反映

等级数据或顺序数据中各变量排列顺序的相关程

度，不需要变量服从正态分布。真实的微生物生

态环境复杂，往往需要同时考查多个变量之间的

相关性，常采用多变量相关分析方法，如典范对

应分析(canonical correspondence analysis，CCA)

和冗余分析(redundancy analysis，RDA)。CCA 是基

于对应分析演变而来的排序方法，将对应分析与多

元回归分析相结合，在对应分析的迭代过程中，每

次得到的排序坐标值均与环境因子进行多元线性回

归。而 RDA 是回归分析与主成分分析结合的排序

方法，将应变量矩阵与解释变量矩阵多元回归的拟

合值矩阵进行 PCA 降维分析。CCA 基于单峰模型，

而 RDA 基于线性模型，实际应用需根据物种分布

变化情况，选择合适的分析模型。此外，检验两个

矩阵相关性的 Mantel test 也可用于分析环境因子与

微生物群落组成的相关性。若群落组成与样本表型

存在高度相关性，那么在此基础上建立回归模型来

预测未知样本的表型具有很好的实用价值，例如利

用肠道菌群组成辅助诊断某些相关疾病等。 

统计学分析方法复杂多样，原理及适用情况

不同，实际实验样本数量有限，加之实验环节容

易引入噪音，具有统计学意义的结果并不代表具

备很好的生物学意义。而且变量之间存在相关性

不能代表因果关系，也不能直接反映微生物间相

互作用关系。因此，通过变量间的相关性推断潜

在的相互作用需要谨慎，进一步的实验验证与机

理的探究十分重要。 

4.4  群落功能预测 

相似生态环境中的微生物群落可能组成不同
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而功能相似[119]，揭示微生物群落功能有助于理解

微生物群落与环境相互作用的机理。PICRUSt[120]

通过祖先状态重建实现 KEGG、COG 功能预测，

而 Tax4FUN[89]根据构建 SILVA[85]数据库与 KEGG

数 据 库 中 生 物 学 分 类 间 的 线 性 转 换 也 可 实 现

KEGG 功能预测。相比之下，Tax4Fun 预测结果与

宏 基 因 组 功 能 分 析 结 果 的 相 关 性 要 高 于

PICRUSt，但 Tax4Fun 缺乏类似 PICRUSt 的 NSTI 

(nearest sequenced taxon index) 质 控 参 数 。

FAPROTAX[90]是联系物种与其功能注释的数据

库，其结果准确性与序列分类学注释水平有关。

不同预测方法适合样本类型不同，PICRUSt 和

Tax4FUN 适用于人体肠道微生物，而 FAPROTAX

更适用于环境样本。通过 16S rRNA 基因测序预测

群落功能具有一定的局限性，一方面，不同物种

16S rRNA 序列高度相似不代表共有的功能基因

高度相似[121]，另一方面，某种微生物存在也不代

表发挥其相关的生物学功能。采用预测的方式尽

管不能取代宏基因组测序实验，对后续宏基因组

实验设计还是具有一定的指导意义。 

5  问题和挑战 

尽管通过 16S rRNA 基因测序分析微生物群

落多样性的研究模式已被广泛使用，但这种方法

也面临着一系列的问题与挑战。 

首先，嵌合体和错误序列造成群落多样性评

估偏高。PCR 扩增产生的嵌合体和测序造成的错

误序列若未除尽，则可能被错误地分类注释甚至

被误认为是新物种。除了使用 Chimera Slayer[64]、

UCHIME[65]等嵌合体检测软件，也可尝试从改进

实验的角度来减少嵌合体的形成[122]。 

其次，16S rRNA 拷贝数使得物种相对丰度难

以准确评估。原核生物 16S rRNA 基因普遍存在多

拷贝数，范围从 1–15 不等[123]，且同一菌株内 16S 

rRNA 基因序列还可能发生变异[124–125]，这使得绝

对定量分析难以进行，多样性评估也会有偏差。

针对拷贝数的问题，Stoddard 等建立的 rrnDB[126]

数据库收录了各种细菌和古细菌的 16S rRNA 基

因拷贝数，可用于校正物种丰度[127]。PICRUSt[120]、

CopyRighter[128]、PAPRICA[129]能利用系统发育关

系预测不同物种的 16S rRNA 基因拷贝数，但

Louca 等 [130] 对 这 三 者 评 估 后 认 为 预 测 效 果 都   

不佳。 

最后，物种相对丰度的变化有歧义。某一类群

微生物的相对丰度比例改变不一定是本身丰度变

化引起的，其他类群丰度变化也会产生影响[131–132]，

如何精准地定量分析微生物群落多样性也还有待

解决。尽管 16S rRNA 是物种鉴定中常用的分子标

志物，但对于某些菌群的区分效果并不佳。部分

是由可变区、扩增长度和数据库造成的。另外，

还存在不同物种间 16S rRNA 序列相似大于 99%，

同一物种间 16S rRNA 序列相似度小于 95%的特

殊现象[103–104]，这也会影响群落多样性评估。 

可用于 16S rRNA 基因测序数据处理的工具

众多，多数都是基于 Linux 系统以命令行的形式

运行。其中以 mothur[66]和 QIIME[67]平台为代表，

它们涵盖了较为完整的数据处理与分析流程。目

前 也 有 一 些 交 互 式 的 网 页 分 析 平 台 ， 如

MG-RAST[92]、MicrobiomeAnalyst[95]等，这在一定

程度上降低了分析难度，但并未涵盖下机数据预

处理部分。随着测序技术与工具算法的不断开发

与改进，在关注新进展的同时还要注意分析比较，

根据具体需要和性能选择合适的工具。不同测序

平台、可变区、引物、分析流程等中间因素都会

导致结果有差异，这对结果分析的可重复性，研
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究之间的可比性造成挑战。一方面，可通过小样

本的预实验或设计已知组分的内参菌群样本减小

误差；另一方面，引物与可变区仍需要全面系统

性的评估以求最优。此外，测序数据处理与分析

流程也有待形成标准化体系。 

6  展望 

近年来高通量测序技术发展迅速，16S rRNA

基因测序已广泛应用于各种生态环境中的微生物

多样性分析。三代测序技术虽然在准确率和测序

成本等方面还有待提高，但随着测序准确度、读

长和通量等参数不断优化以及测序费用的下降，

高质量、高通量的 16S rRNA 基因全长测序将会成

为现实。此外，16S rRNA 相关数据库的扩大以及

生物信息学算法的不断开发，也将为微生物群落

多样性研究提供更加准确、全面的信息。测序数

据处理集成化、分析结果可视化有利于提高分析

效率，交互友好、操作简便的测序数据处理与分

析软件还有待开发。 

监测微生物多样性对分析群落的演替规律，

了解种群动态变化特征至关重要，全面理解微生

物多样性有助于揭示微生物与环境相互作用的关

系。16S rRNA 基因测序与宏基因组测序、代谢组

学等多组学联用也将成为新趋势。16S rRNA 基因

测序解析微生物群落结构，挖掘样本特征与群落

特征的关联；宏基因组测序寻找重要编码基因或

富集的代谢通路，而代谢组学进一步反映菌群生

化功能在分子水平上的变化。这些研究方法相辅

相成，克服了单一组学研究的局限性。微生物群

落多样性的研究促进了环境科学和生态学的发

展，也将在改善人体健康，提高作物产量，开发

清洁能源等其他方面做出重要贡献。 
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Exploration of microbial diversity based on 16S rRNA gene 
sequence analysis 
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Abstract: Surveying diversity of microbial communities has great significance for exploiting microbial resource, 

exploring functions of microbial communities, elucidating relations between microbial communities and their 

habitat. With the proposal of the concept of “metagenomics” and the development of sequencing technology, 16S 

rRNA gene profiling has been widely applied in the survey of microbial diversity. This review introduces four 

important stages of 16S rRNA gene sequencing analysis, including selection of sequencing platforms and 

hypervariable regions, sequencing data preprocess and methods of diversity analysis. Furthermore, the current 

challenges and future prospects to 16S rRNA gene profiling are discussed. This review aims to provide a reference 

for microbial diversity researches. 
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