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摘  要 

皮肤恶性黑色素瘤是恶性黑色素瘤的一种常见类型，具有极强的转移性和侵袭性，同时具有高突变负荷、

肿瘤间和肿瘤内遗传异质性以及复杂的肿瘤微环境。黑色素瘤潜在机制的深度研究对于理解肿瘤进展和

对治疗的反应至关重要。本文总结了单细胞转录组测序技术在黑色素瘤研究中的应用，从构建皮肤黑色

素瘤的基因表达图谱、表征肿瘤间和肿瘤内的异质性和探究肿瘤微环境等方面深度剖析其在皮肤恶性黑

色素瘤中的研究进展。并且介绍了目前常用的单细胞转录组数据库及其特点。最后，本文介绍了可与单

细胞转录组测序技术结合应用的空间转录组技术，作为当下的研究热点，空间转录组技术与单细胞测序

技术结合应用可从时间和空间两个维度重塑肿瘤微环境，为深入了解肿瘤提供了可以继续扩展的框架。 
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Abstract 
Cutaneous malignant melanoma is a common type of malignant melanoma, which has strong me-
tastatic and invasive, high mutation load, genetic heterogeneity between and within tumors and 
complex tumor microenvironment. In-depth study of the underlying mechanisms of melanoma is 
essential for understanding tumor progression and response to treatment. This paper summariz-
es the application of single cell transcriptome sequencing technology in tumor research, and deeply 
analyzes its research progress in cutaneous malignant melanoma from the aspects of constructing 
gene expression map of cutaneous melanoma, characterizing heterogeneity between and within 
tumors, and exploring tumor microenvironment. The common single cell transcriptome databases 
and their characteristics are also introduced. Finally, this paper introduces the spatial transcrip-
tome technology which can be combined with single cell transcriptome sequencing technology. As 
a current research hotspot, the combination of spatial transcriptome technology and single cell se-
quencing technology can reshape the tumor microenvironment from two dimensions of time and 
space, and provide a framework for further understanding of tumors. 
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1. 引言 

黑色素瘤是一种起源已久的癌症类型，最早的历史记载可以追溯到公元前 5 世纪希波克拉底的描述

中，而最早有证据表明黑色素瘤转移则是在大约 2400 年前的秘鲁，研究人员在前哥伦布时期的木乃伊中

发现了黑色素细胞转移[1]。现代科学证实黑色素瘤起源于黑素细胞的恶性转化。黑素细胞起源于神经外

胚层，然后广泛迁移到全身，包括皮肤、粘膜、葡萄膜、直肠和内耳，通过制造黑色素来抵御光损伤[2]。
由于黑素细胞的分布相对广泛，就导致无论解剖位置或器官和组织的类型如何，黑色素瘤都可能无处不

在。另外，不同国家的黑色素瘤发病率和死亡率各不相同，呈现出地域差异，在澳洲、欧洲和北美相对

较高，非洲最低，这种差异与种族、生活方式和遗传背景有关[3]。皮肤恶性黑色素瘤是恶性黑色素瘤的

一种常见类型，具有极强的转移性和侵袭性[4]。截至 2022 年 1 月 1 日，皮肤黑色素瘤已经成为美国最常

见的癌症类型之一，在男性中排名第二，仅次于前列腺癌，在女性中排名第四[5]。大多数的皮肤黑色素

瘤患者都被诊断为 I 期，通过手术切除，其 5 年存活率接近 100%。然而皮肤黑色素瘤一旦发生转移，则

无法进行手术切除，其 5 年的生存率仅为 5%~10% [6]。虽然免疫药物相比于传统放化疗法显示出改善转

移性黑色素瘤患者预后的潜力，但是只有一部分患者能够从中受益，仍然有许多患者没有表现出长期持

续的反应。原因是免疫疗法的成功与否取决于肿瘤微环境(tumor microenvironment, TME)中免疫细胞的组

成以及发挥的功能[7]，而在黑色素瘤的肿瘤微环境中，黑色素细胞向转移性黑色素瘤的恶性转化是一个

过程的结果，该过程需要外源性和内源性的触发因素以及肿瘤微环境之间复杂的相互作用。目前我们可

以确定的风险因素包括阳光照射和紫外线辐射、黑色素细胞痣、个人和家族黑色素瘤史等，但是对于皮

肤黑色素瘤微环境的深入研究仍然欠缺。已经有证据表明肿瘤浸润淋巴细胞密度的增加与更好的预后相

关，也与淋巴结转移的减少密切相关[8]。因此对肿瘤微环境的研究迫在眉睫。 
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近些年，高通量测序技术(next-generation sequencing, NGS)已经广泛应用到生命科学研究中，其中

最主流的 RNA-seq (RNA sequencing)测序技术是对从整体组织中提取出的混合 RNA 进行测序，得到

的是混合细胞群体中的基因表达平均值。然而在肿瘤微环境中，每个细胞接收外源和内源的信息以及

做出的反应都是不相同的，这样就导致传统的 RNA-seq 技术无法准确反映肿瘤微环境里单个细胞所处

的状态，从而无法了解肿瘤细胞群体之间的转录组异质性。单细胞测序(single-cell sequencing, SCS)技
术的出现使我们能够以前所未有的深度分析肿瘤微环境[9]。与传统的 RNA-seq 技术相比，单细胞转

录组测序技术可以对单个细胞进行转录组分析，在研究肿瘤异质性以及发生、发展、转移过程中具有

独特的优势。 
本文总结了单细胞转录组测序技术在皮肤恶性黑色素瘤中的应用和研究进展，介绍了目前常用的单

细胞转录组数据库及其特点。最后，本文介绍了可与单细胞转录组测序技术结合应用的空间转录组技术

以及发展前景。 

2. 单细胞测序技术简介 

单细胞测序技术是在单细胞水平对基因组进行扩增与测序的技术。自从 2009 年问世以来[10]，得到

了越来越多的重视并且获得了不断的发展。单细胞测序技术主要包括单细胞转录组测序(single-cell RNA 
sequencing, scRNA-seq)、单细胞基因组测序(single-cell DNA-sequencing, scDNA-seq)、单细胞表观组测序

(single cell epigenome sequencing)等[11]。其中 scRNA-seq 是在单个细胞水平对 mRNA 进行高通量测序的

一项新技术，针对单个细胞研究其基因表达情况[12]。 
单细胞转录组测序技术大体分为四步：单细胞分选、单细胞转录组文库制备、单细胞转录组测序和

单细胞数据分析与可视化。1) 单细胞分选：单细胞测序的第一个步骤就是把单个细胞或者细胞核从组织

中分离出来。Byungjin Hwang 等人[13]介绍的常用的单细胞分离方法包括：有限稀释法(limiting dilution 
assay, LDA) [14]、显微操作法(micromanipulation) [15]、荧光激活细胞分选法(fluorescence-activated cell 
sorting, FACS) [16]、磁珠细胞分选法(magnetic activated cell sorting, MACS) [17]、激光捕获显微切割技术

(laser capture microdissection, LCM) [18]、微流控技术(microfluidic technology)、基于微滴的微流体技术

(microdroplet-based microfluidics) [19]等。其中微流控技术由于其精确的流量控制以及低样品消耗和低分

析成本的特点受到广泛的欢迎。2) 单细胞转录组文库制备：常见的技术包括：10xGenomics、SMART-seq 
[20]、SMART-Seq2 [21]、CEL-seq2 [22]、Drop-seq [23]、MARS-seq [24]、TargetAmp 等。其中 10xGenomics、
SMART-seq 是目前主流的单细胞转录组建库的技术。SMART-seq 建库的常见步骤包括细胞裂解、cDNA
第一链合成、cDNA 第二链合成和 cDNA 扩增[13]。而 10xGenomics 方法是在细胞裂解之前将制备好的细

胞悬液、10X barcode 凝胶磁珠和油滴分别加入到测序系统中，经由微流控交叉系统形成乳液凝胶珠(Gel 
Bead in emulsion，GEMs)。10xGenomics 技术与 SMART-seq 技术相比对具有更高的细胞通量但是也具有

获得非全长转录本、噪声较高等缺点。而 SMART-seq 技术虽然灵敏度相对较高，基因表达更加均一，但

是缺点是只能分析带 Poly(A)的 RNA [25]。3) 单细胞转录组测序：scRNA-seq 通过分析单个细胞的转录

组，得到细胞群内不同细胞类型转录的特点，从而揭示细胞在不同生长阶段发挥的不同功能。目前国内

外应用于单细胞高通量测序主流平台是 illumina 系列，其他平台逐渐被证明可用于单细胞测序，如 MGI
系列[26]、BGISEQ 系列[27]、Roche454、Ion Torrent [28]、ABI SOLiD 等。4) 单细胞数据分析与可视化：

在单细胞数据分析的过程中，研究者根据不同的研究目的会选择不用的分析流程。对于 scRNA-seq 数据

的分析来说，拟时序分析(trajectory analysis)、细胞通讯分析、基因表达(gene expression)、转录因子分析

等都是比较常见的分析方法，其中主流的软件包括 Seurat [29]、Scater [30]、scran [31]、monocle2 [32]、
monocle3、TSCAN [33]、CellphoneDB [34]、CellChat [35]等。 
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3. 单细胞转录组测序技术在皮肤黑色素瘤研究中的应用 

在皮肤黑色素瘤的研究中，单细胞测序技术通过将黑色素瘤细胞进行分群聚类，鉴定出不同功能的

细胞亚群，直观的体现出肿瘤的异质性，进而深入研究肿瘤微环境的细胞组成，并具有阐明肿瘤发生、

发展、转移的复杂机制的巨大潜力，从而为确立精准治疗策略提供新的思路。研究者还可以进行肿瘤微

环境中的细胞与细胞通讯研究，推断出不同细胞之间的相互作用，使人们了解不同的细胞类型对肿瘤微

环境的调节机制。单细胞拟时序技术的发展还能帮助研究者推断细胞发展进程，证明黑色素瘤细胞在不

同的转录状态或表型之间发生动态转换以进行免疫逃逸，为研究黑色素瘤耐药性提供另一种角度。 

3.1. 黑色素瘤单细胞图谱类研究进展 

随着医疗水平的进步和肿瘤研究水平的提升，人们对肿瘤异质性的认识越来越深刻。在临床治疗过

程中，肿瘤的异质性也极大影响了治疗效果。但是目前对肿瘤细胞群体的分析远远不能满足研究肿瘤异

质性的需要，因此，我们非常需要深入到单细胞层面开展基因表达研究。近年来，有越来越多研究致力

于从单细胞的层面阐释皮肤黑色素瘤的基因表达图谱。Tirosh 等人[36] 2016 年发表在 SCIENCE 期刊上的

文章首次对 19 名黑色素患者中分离的 4645 个单细胞进行了单细胞转录组测序，探索黑色素瘤不同的基

因型和表型状态，鉴定出了恶性黑色素瘤细胞、免疫细胞、基质细胞和内皮细胞，揭示了同一肿瘤内恶

性细胞的转录异质性，指出肿瘤异质性与细胞周期、空间环境和耐药性的关系。研究人员将黑色素瘤细

胞分为主要表达 MITF (Microphthalmia-Associated Transcription Factor)和 AXL (AXL Receptor Tyrosine 
Kinase)基因的细胞，其中 MITF 高表达组细胞的标志基因主要包括 MITF、TYR、PMEL 和 MLANA，AXL
高表达组细胞的标志基因包括 AXL 和 NGFR，接下来通过单细胞水平的研究发现不同种类黑色素瘤中都

具有这两种类型的细胞，从而证明了 MITF 和 AXL 在黑色素瘤发生发展进程中的重要作用[36]。这项研

究的出现从此揭开了构建皮肤黑色素瘤多组学图谱的序幕。Kunz [37]等人通过单细胞测序技术分析比较

了黑色素细胞痣和原发性黑色素瘤，定义了两种转录组类型的黑素细胞痣(N1 和 N2)和原发性黑素瘤(M1
和 M2)。N1/M1 病变的特征是色素沉着和高表达 MITF 基因，以及 M1 黑色素瘤中 NRAS 突变的高患病

率。N2/M2 病变的特征是炎症和高表达 AXL 基因。作者通过构建黑色素瘤单细胞图谱，继而根据单个细

胞的基因表达特点分析黑色素瘤发生发展过程中的轨迹变化，确定了早期和晚期黑色素瘤发展的基因特

征和相关调节机制。Karras [38]等人在一项基于单细胞测序分析展开的黑色素瘤生长和转移的研究中通过

结合小鼠遗传学、单细胞和空间转录组学、细胞谱系追踪和定量建模，证实了胚胎神经嵴干细胞的分化

特点。他们指出在所有的恶性黑色素瘤细胞中都可以检测到一定水平的 MITF 转录活性，而且 MITF 活

性和转录过程联系密切，在黑素细胞中检测到高水平的 MITF，对应黑色素瘤增殖状态，而低水平的 MITF
在间充质样细胞中检测到，与之对应的是黑色素瘤的侵袭状态，从而揭示了黑色素瘤细胞状态的多样性。

进一步的研究表明，具有间充质样状态的黑色素瘤细胞群体在促进原发肿瘤生长的过程中并没有发挥显

著作用，而是构成了转移起始细胞池，其在扩散到次级器官的同时改变了细胞性质。转录因子 MITF 和

AXL 是黑色素瘤的关键调节因子，不同的转录状态与黑色素瘤表型有密切联系，相关基因的表达与预后

也有一定的关系，已有多篇文章进行证实[39]。目前的黑色素瘤单细胞图谱研究更是印证了这一观点，为

之后预测黑色素瘤疾病进展状态和药物靶向性研究提供了思路。 

3.2. 单细胞测序技术应用于皮肤恶性黑色素瘤异质性研究 

异质性几乎是所有肿瘤都具有的特点之一，而黑色素瘤的异质性被认为是临床治疗反应差，治疗耐药

以及治疗后早期复发的主要机制[40]。不同的黑色素瘤细胞表型通过转录重编程过程使异质性肿瘤经历黑

色素瘤进展的不同阶段，并在治疗期间适应药物暴露[41]。由于肿瘤内复杂的异质性，对大块肿瘤的整体
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研究是远远不够的。近些年，单细胞测序分析技术的发展使得定义不同表型的基因特征成为可能，从而为

我们从单个细胞层面研究黑色素瘤异质性提供了帮助。黑色素瘤中肿瘤浸润淋巴细胞(tumor-infiltrating 
lymphocytes, TILs)的状态是重要预后参数之一。Deng [42]等人运用单细胞 RNA 测序技术探索 CD8+T 细

胞亚群的异质性，并确定了 7 个主要亚群。作者发现高浸润的样本往往与不良的预后关系密切，进而鉴

定了仅在 CD8+T 细胞耗竭亚群 2 中表达的三个过表达基因 PMEL、TYRP1 和 EDNRB 作为黑色素瘤的新

型治疗靶点。Francesca [43]等通过将组织微阵列核心中的 CD8+T 细胞中高表达 CD69 和/或高表达 OX40
的细胞定义为活性状态，高表达 TIM3、低表达 CD69、低表达 OX40 的细胞定义为耗竭状态，以此来评

估同一患者黑色素瘤不同区域免疫反应的异质性。异质性球体最近在黑色素瘤研究中获得了突出的地位，

因为它们结合了与黑色素瘤生长相关的微环境因素。最近有研究团队[44]通过运用单细胞 RNA 测序和相

关生物信息学技术来分析黑色素瘤异质性球体 3D 模型，确定了异质性球体中成纤维细胞的功能多样性。

通过免疫组织化学分析与黑色素瘤活检验证，最终区分了原代人类成纤维细胞和黑色素瘤球体中的三个

功能簇，这三个功能簇在细胞外基质相关基因表达、促炎因子表达和 TGFβ 信号超家族表达上都具有显

著差别，因此为研究成纤维细胞的异质性对皮肤黑色素瘤的发生发展提供了思路。单细胞测序分析的出

现为剖析肿瘤的复杂性提供了独特的机会从而加深了我们对于皮肤黑色素瘤异质性的认识，为我们提出

更好的靶向治疗手段克服免疫治疗的耐药性提供了帮助。 

3.3. 单细胞测序技术应用于皮肤恶性黑色素瘤微环境研究 

肿瘤微环境由许多细胞类型组成，通常包括基质细胞、免疫细胞和恶性肿瘤细胞。由于肿瘤异质性

的存在，更是为我们探索肿瘤微环境增添了难度。单细胞测序技术的出现使我们研究肿瘤微环境中不同

细胞的数量占比以及相互作用关系成为了可能。CIBERSORTx 是斯坦福大学的 Newman [45]等人开发的

一种可用于分析 scRNA 数据的工具，它可用于从完整组织的 RNA 图谱中准确推断不同细胞类型的比例

和不同细胞类型特异性基因的表达。他们依次应用了三项技术评估了 CIBERSORTx 在黑色素瘤研究中的

应用，包括高分辨率表达纯化、群模式表达纯化和使用单细胞参考图谱分析不同平台的细胞组成。众所

周知，目前对转移性黑色素瘤最有效的治疗方案采用靶向耗竭性 T 细胞上表达的 PD-1 或 CTLA4 的免疫

检查点阻断[46]。尽管一部分患者获得了持久的抗肿瘤的 T 细胞反应，但临床结果仍然是异质性的，并

且缺乏有效的预测生物标志物[47]。CIBERSORTx 的应用有助于提高我们对肿瘤微环境内异型相互作用

的理解，并为依赖于靶向特定细胞类型的诊断和治疗提供有用信息。 
肿瘤细胞与正常细胞之间的交流也会导致肿瘤的发生、恶化和转移。研究肿瘤微环境中的细胞互作

也是目前的重点课题之一。基于单细胞测序数据分析细胞与细胞受体配体相互作用的工具有很多，比如

CellChat [35]、CellPhoneDB [34]、SingleCellSignalR [48]、iTALK [49]、NicheNet [50]等。Liu [51]等人在

研究与黑色素瘤患者预后相关的铁死亡相关基因的过程中，运用了 CellChat 工具对黑色素瘤微环境进行

了细胞通讯分析，表明不同细胞之间的交互强度具有显著差异。CellChat 将不同的信号通路根据其功能

相似性分成 4 组，分别具有炎症、免疫等不同的功能。通讯模式分析揭示了多个细胞群和信号通路如何

协同工作。另外，交叉参照和靶信号分析可以为特定细胞类型中的自分泌和旁分泌途径的分析提供思路，

从而对黑色素瘤微环境中复杂的细胞间相互作用形成了一个相对完整和具体的分析。Wang [52]等人首先

通过核心免疫逃逸基因分子图谱的分析，提出 LCK 是黑色素瘤的免疫相关预后生物标志物，LCK 的高

表达与多种肿瘤代谢信号通路以及免疫相关途径的激活显著相关。之后 CellChat 分析证实，C2 亚群和 T
细胞亚群中的 LCK 通过结合 CD8 受体在细胞间发挥免疫促进作用，更加有力的证明 LCK 是黑色素瘤的

可靠生物标志物，并将有助于提高免疫治疗的效果。针对肿瘤微环境的免疫治疗是人类抗击癌症历程中

具有里程碑意义的治疗方法。近年来，单细胞测序技术及相关算法的出现为人类更加深入了解黑色素瘤
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肿瘤微环境的活动提供了全新的视角，随着算法的演进和计算速度的提升，肿瘤微环境的分析将更加深

入、准确，我们对肿瘤微环境的了解将越来越清晰，从而帮助我们研究更加有针对性的治疗方案，进而

有机会帮助更多的黑色素瘤患者能从免疫治疗中获益。 

3.4. 单细胞测序技术应用于皮肤黑色素瘤耐药研究 

除了化疗之外，皮肤黑色素瘤的药物治疗主要包括小分子抑制剂治疗和免疫检查点抑制剂治疗。小

分子抑制剂的治疗方法是靶向皮肤黑色素瘤中的基因突变。根据体细胞突变状态，皮肤黑色素瘤可以分

为四种亚型，分别是 BRAF 突变、NRAS 突变、NF1 突变以及野生型突变[53]。目前常见的小分子抑制

剂靶向治疗方案是使用靶向突变型 BRAF 的小分子抑制剂 vemurafenib、dabrafenib 和 encorafenib 的一种

联合下游靶向抑制剂如丝裂原激活的细胞外信号调节激酶 (mitogen-activated extracellular signal-
ing-regulated kinases, MEK1/2)进行治疗[3]。虽然联合治疗使 BRAF 突变患者的总生存率显著提高，但是

由于黑色素瘤的异质性以及可塑性，导致其效果也并不乐观。另外，在非 BRAF 突变黑色素瘤肿瘤中，

大约一半发生了 NRAS 突变，由于 NRAS 突变黑色素瘤的高侵袭性和快速耐药性，目前仍然缺乏有效的

治疗，导致 NRAS 突变黑色素瘤患者的总体预后较差[54]。了解这些关键突变如何驱动黑色素瘤产生治

疗耐药性，对于开发出更有效和特异性的治疗方法至关重要。最近，具有异质性的细胞群体的拟时序

(pseudotime, PT)动力学分析已被确立为研究发育过程的方法之一[55]。单细胞拟时序分析技术的发展能过

帮助我们去动态分析黑色素瘤细胞的重编程过程，Schmidt [56]等人运用生物信息学的方法分析了经过小

分子抑制剂治疗前后的 BRAFV600E 突变黑色素瘤细胞的 scRNA-seq 数据。通过结合 pseudotime 和 RNA 
velocity 分析的方法，在单细胞水平上推断产生治疗耐药性的途径。发育轨迹显示黑色素瘤细胞从神经嵴

样状态到更具增殖性状态的转变，随后表现出 MAPK 途径再激活和多能性特征的状态，表明治疗后肿瘤

细胞的高度可塑性。单细胞测序中拟时序分析对发育轨迹的研究加深了我们对治疗诱导的黑色素瘤细胞

重编程和可塑性的理解，并确定了与治疗耐药性相关的潜在靶点。 
在皮肤黑色素瘤的免疫治疗中，基于 nivolumab 和 pembrolizumab 的抗 PD-1 疗法在大约 30%的转移

性黑色素瘤患者中取得了良好的临床效果，然而，大约三分之二的患者有耐药性，需要进一步治疗[57]。
目前普遍认为，皮肤黑色素瘤出现治疗耐药性不仅取决于基因突变，黑色素瘤在不同的转录状态或表型

之间动态转换以逃避免疫治疗也是导致治疗耐药性的重要因素。Karras [58]等人利用单细胞测序技术分析

皮肤黑色素瘤 scRNA 数据，通过 SCENIC 转录因子分析，确定每种细胞状态特定的调节子，确定了转录

因子 MITF 在黑色素瘤表型转换过程中发挥的重要作用，之后通过 AUCell 工具分析每簇基因表达标记活

性，证明了黑色素瘤细胞的转录异质性。黑色素细胞性黑色素瘤由于处于增殖相对活跃的阶段，免疫细

胞的数量也相对较多，免疫疗法的治疗效果也相对较好。而神经嵴样黑色素瘤由于处于未分化状态，缺

乏活化的免疫细胞，免疫疗法的治疗效果也相对较差。由于转录因子的调节，黑色素瘤细胞通过表型转

换到干细胞样状态，从而完成免疫逃逸，对免疫治疗产生耐药性。另外，也有研究指出黑色素瘤细胞可

塑性与免疫细胞和癌症相关成纤维细胞中基因表达的改变以及细胞外基质的变化有关，这些变化驱动转

移级联反应和治疗耐药性的发生[59]。总之，不同患者皮肤黑色素瘤的细胞状态是复杂多变的，肿瘤微环

境也是各不相同的，单细胞测序技术的发展，能够通过多种方法量化不同患者肿瘤细胞的构成以及所处

状态，从而为患者提供更加精准更加有效的治疗，从而节约治疗成本，提高存活率。 

3.5. 皮肤黑色素瘤单细胞测序公共数据的挖掘 

随着单细胞测序技术的迅速发展，全球各地的单细胞测序计划正在广泛推进，单细胞公共数据库也

在不断的完善。本文将单细胞公共数据库进行整理，详见表 1。比如 scRNASeqDB 数据库，主要收录的 
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Table 1. scRNA-seq database resources 
表 1. scRNA-seq 数据库资源汇总 

数据库 发布时间 网址 特点 参考

文献 

GEO 2005 年 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/  
GEO 数据库是第一个基因表达数据的

公共数据库，具有强大的数据收录功

能，记录各类芯片数据和测序数据。 
[67]  

scRNASeqDB 2017 年 https://bioinfo.uth.edu/scrnaseqdb/  
主要收录的是来自 GEO 数据库的生物

医学单细胞测序数据，并提供分析和可

视化功能 
[59]  

JingleBells 2017 年 http://jinglebells.bgu.ac.il/  免疫相关的单细胞数据库 [60]  

The Human  
Cell Atlas 2017 年 https://data.humancellatlas.org/  

大型国际合作项目，致力于建立一个健

康人体所包含的所有细胞的参考图谱，

具有权威性 
[68]  

Single Cell  
Expression Atlas 2018 年 https://www.ebi.ac.uk/gxa/sc/home 目前包括 20 个物种，304 项研究的 1000

多万单细胞的测序数据 
[69]  

PanglaoDB 2019 年 https://panglaodb.se/  
包含了 6000 多个 marker 基因，可用于

细胞分群注释，适合零基础的研究者使

用、探索和挖掘 
[70] 

Single Cell Portal 2019 年 https://singlecell.broadinstitute.org/single_cell  

除了数据集检索和下载功能外，部分数

据集支持在线差异表达分析，展示不同

细胞群之间基因表达的差异，截至目前

收录了 508 项研究的将近 3000 万个单

细胞的测序数据 

- 

SCDevDB 2019 年 https://scdevdb.deepomics.org  数据构成主要是正常组织，侧重于研究

不同发育途径中的单细胞基因表达谱 
[62]  

CancerSEA 2019 年 http://biocc.hrbmu.edu.cn/CancerSEA/  旨在全面探索癌细胞不同功能状态的

单细胞数据库 
[61] 

TMExplorer 2022 年 R package：
https://bioconductor.org/packages/release/data/  

收集了肿瘤微环境特异的单细胞数据

集，具有全面的搜索工具，允许用户根

据更多的特征选择数据集 
[71] 

 
是来自 GEO 数据库的生物医学单细胞测序数据[59]。Single Cell Portal (SCP)数据库是由麻省理工大学和

哈佛大学的 Broad 研究所建立的，截至 2023 年 2 月 1 日，Single Cell Portal 收录了 508 项研究的将近 3000
万个单细胞的测序数据，并提供了研究项目检索和基因检索两种检索模式。人类细胞图谱(Human Cell 
Atlas)计划是一项类似于“人类基因组计划”的大型国际合作项目，致力于建立一个健康人体所包含的所

有细胞的参考图谱，包括细胞类型、数目、位置、相互关联与分子组分等，最终建立全息生命信息网络。

这项计划目前已收录 313 个组织、将近 5000 位供体、3600 万个单细胞的测序数据，并在持续更新中。

对于生信研究来说，人类细胞图谱计划无疑提供了一个大型、权威的单细胞测序数据来源。JingleBells [60]
是免疫相关的 scRNA-Seq 数据集的数据库，用于在单细胞水平上进行分析和可视化。CancerSEA [61]根
据来自 25 种癌症类型的 41,900 个癌症单细胞描绘了癌症单细胞功能状态图谱，涉及 14 种功能状态，包

括干性、侵袭性、转移、增殖、上皮细胞–间充质转化、血管生成、凋亡、细胞周期、分化、DNA 损伤、

DNA 修复、缺氧、炎症反应和静止，旨在全面探索癌细胞不同功能状态。SCDevDB [62]是一个致力于研

究不同发育途径中的单细胞基因表达谱的数据库，这个数据库中收集了 10 个人类单细胞 RNA-seq 数据
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集，并且将这些数据集分成 176 个发育细胞组，构建了 24 个不同的发育途径。最近也推出了名为

CReSCENT [63]的包含 scRNA-seq 数据的工具包，其中只有癌症细胞数据，主要侧重于分析，算不上一

个完整的数据库。虽然单细胞公共数据库越来越完善，但是目前尚无专门针对皮肤黑色素瘤的单细胞数

据库。对于研究者来说，只能在公共数据库中检索皮肤黑色素瘤相关的数据集，这可能会耗费大量时间

去搜集数据，如果能建立专门的黑色素瘤单细胞数据库，将简化在单细胞水平上研究黑色素瘤所需的数

据收集步骤，降低研究人员进入这类研究的门槛。 

4. 单细胞测序技术应用于皮肤黑色素瘤研究的挑战及思考 

虽然单细胞分析技术对于肿瘤研究具有非常广阔的前景，但是目前仍然存在很大局限性。首先，

在单个细胞分离和捕获过程中，细胞需要经过机械分离或酶解消化成单细胞悬液，才能进行接下来的

测序，在这个过程中细胞的活性和完整性可能受到影响。另外，目前单细胞测序两种主流的分析方法

都具有一定的不足之处，对于 10xGenomics 技术来说，其采用的液滴捕获技术，在操作过程中，存在

空液滴或者双液滴的情况，需要后续的质控去筛选过滤，油包水的微环境与在机体内的环境有很大差

异，细胞间的通讯网络也被打破。另一方面，对于没有生物信息学和数据分析背景的研究者来说，分

析实验中生成的海量数据是一项不小的挑战，进而影响后续对实验结果的阐释与总结。随着单细胞测

序技术的迅速发展，人们对肿瘤微环境异质性的理解越来越深刻，单细胞分析已经从转录组学扩展到

基因组学、蛋白质组学和表观遗传学[64]。通过各种分析方法的结合，我们可以重建肿瘤组织中细胞实

际的空间结构。近些年，单细胞转录组研究越来越多地与空间转录组(spatial transcriptomics, ST)学相结

合，后者可以根据每个芯片上每个点的基因表达信息进行聚类，然后将点根据地址序列放回到组织的

图像上，同时可以对每个基因在组织上表达的空间位置进行定位，从而进一步了解不同细胞类型和状

态的细微差别。应用范围最广的研究方法是基于图像的空间分辨转录组学和基于原位条形码的空间分

辨转录组学，但是目前空间转录组技术还达不到单细胞分辨率，而单细胞转录组数据则能够起到一定

的补充作用，将两者的数据进行锚定和整合，使我们能够获得目标组织的三维空间转录组图谱。

Biermann [65]等人在一项黑色素瘤脑转移的单细胞研究中结合了空间转录组技术，推定出癌症免疫逃

逸的独特空间位置，为证明脑转移黑色素瘤淋巴样聚集体中肿瘤内 B 细胞向浆细胞分化提供更丰富的

证据。Thrane [66]等人使用空间转录组技术来表征皮肤黑色素瘤淋巴结转移，在单个肿瘤活检中突出不

同的基因表达谱以及同一区域的多个黑色素瘤特征，以及根据其空间位置和基因表达谱表征的淋巴组

织的共享谱，揭示了黑色素瘤转移的详细情况。 

5. 总结 

单细胞测序技术结合了生物技术和生物信息分析技术，是实验科学与计算科学的综合体。单细胞测

序技术的快速发展能够使人们深度了解皮肤黑色素瘤的高突变负荷、肿瘤间和肿瘤内遗传异质性以及复

杂的肿瘤微环境等特点，为我们确立精准治疗策略提供新的思路，也为之后预测黑色素瘤疾病进展状态

和药物靶向性研究提供了思路。针对肿瘤微环境的免疫治疗是人类抗击癌症历程中具有里程碑意义的治

疗方法，而单细胞测序技术及相关算法的出现为人类更加深入了解黑色素瘤肿瘤微环境的活动提供了全

新的视角，进而有机会帮助更多的黑色素瘤患者能从免疫治疗中获益。单细胞测序技术的发展也需要多

方专家积极合作及沟通，在生物学实验中广泛结合大数据分析的优势，促进生命科学的发展。 
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